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Resumo

Nesta dissertacao estuda-se o problema de entender interacoes entre usuarios na rede
de informacao Twitter. O problema é abordado em duas etapas: primeiro, é realizada
uma caracterizagao extensiva de uma grande colecao de dados, a qual inclui todos os
usuarios, relagoes sociais e mensagens postadas na rede desde o inicio do servico até
julho de 2009. Os estudos mostram evidéncias de sobrecarga de informacao. Como
exemplo, algumas vezes os usuarios passam por centenas de mensagens até encontra-
rem alguma que tem interesse em interagir. Estes resultados motivam a identificagao
de fatores que influenciam as probabilidades de respostas e compartilhamento de men-
sagens, tais como: interacOes passadas, a taxa de postagem de mensagem de quem as
envia, a idade da mensagem e alguns elementos textuais que podem nela podem estar
inseridos. Na segunda etapa, mostra-se que alguns destes fatores podem ser utilizados
para melhorar o mecanismo de apresentagao de mensagens para os usuarios. Para isso,
é construido um simples modelo para identificar periodos de atividades dos usuarios
ao longo do tempo. Apods isso, este modelo é combinado com técnicas de aprendizado
de maquina com o intuito de ordenar mensagens de acordo com suas respectivas pro-
babilidades de interacao. Através de estudos de simulacao mostra-se que a fracao de
mensagens respondidas e compartilhadas proximas ao topo da lista de mensagens dos

usuarios cresce em até 60%.

Palavras-chave: Redes Sociais Online, Twitter, Interacoes.
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Abstract

In information networks where users send messages to one another, the issue of infor-
mation overload naturally arises: which are the most important messages? In this work
we study the problem of understanding the importance of messages in Twitter. We
approach this problem in two stages. First, we perform an extensive characterization
of a very large Twitter data set which includes all users, social relations, and messages
posted from the beginning of the service up to August 2009. We show evidence that
information overload is present: users sometimes have to search through hundreds of
messages to find those that are interesting to reply or retweet. We then identify factors
that influence user response or retweet probability: previous responses to the same
tweeter, the tweeter’s sending rate, the age and some basic text elements of the tweet.
In our second stage, we show that some of these factors can be used to improve the
ordering of tweets as presented to the user. First, by inspecting user activity over time,
we construct a simple on-off model of user behavior that allows us to infer when a user
is actively using Twitter. Then, we explore two methods from machine learning for
ranking tweets: a Naive Bayes predictor and a Support Vector Machine classifier. We
show that it is possible to reorder tweets to increase the fraction of replied or retweeted

messages appearing in the first positions of the list by as much as 60%.

Keywords: Online Social Networks, Twitter, Interactions.
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Capitulo 1

Introducao

A popularizacao da Internet ocorrida nos tltimos anos fez com que as pessoas pudessem
tirar maior proveito da Web para varias atividades. Entre os servigos mais utilizados
estao as Redes Sociais Online, algumas contando com centenas de milhoes de usuérios
ativos. Dentre estas redes pode-se citar o Twitter!, a qual emergiu nos ultimos anos
como um servico de micro-blogging e hoje se tornou uma vasta rede, hospedando um
imenso fluxo de informagao passando através de seus usuarios.

Basicamente, utilizando o Twitter, os usuéarios podem “seguir” ou serem “seguidos”
por outros sem a necessidade de reciprocidade. Esta relagao implica que o “seguidor”
recebera todas as mensagens (chamadas de tweets) postadas pelo “seguido”. Uma marca
importante do servigo é que as mensagens nao podem ser compostas por mais do que
140 caracteres. Sao praticas comuns no Twitter compartilhar (originando retweets) e
responder (originando replies) mensagens de outros usuarios. Este simples arcabougo
conquistou uma multidao de usuérios, sendo que atualmente é raro visitar um site que
nao contenha a opcao “compartilhar no Twitter”.

A popularidade deste sistema pode ser traduzida em nimeros. Ao completar 6

2
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anos em margo de 2012, a rede possuia cerca de 140 milhdes de usuarios ativos
quais eram responséveis por cerca de 340 milhoes de mensagens por dia, o que significa
que o Twitter lidava, naquela época, com cerca de um bilhao de mensagens a cada trés
dias. Como consequéncia, os usuarios sao sobrecarregados com uma grande quantidade
de informacao que podem nao serem capazes de processar. Por exemplo, de acordo
com Bernstein et al. [2010] um usuério ativo pode facilmente receber mais do que
1000 tweets por dia. Desta forma, torna-se dificil, ou até mesmo impossivel conseguir

absorver toda a informacao recebida. No entanto, muitas mensagens sao supérfluas,

'http://www.twitter.com
’http://blog.twitter.com/2012/03/twitter-turns-six.html
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dificeis de entender ou até mesmo sem contexto, como é apresentado pelo recente estudo
de André et al. [2012], o qual mostra que apenas 36% dos tweets recebidos valem a pena
de serem lidos.

Com o exposto no paragrafo anterior pode-se perceber claramente a necessidade
de estudos que possam ajudar os usuarios do Twitter a separar o “joio do trigo”. Para
fazer isso, um primeiro passo é entender como os usuérios “consomem” as mensagens que
recebem e como interagem com outros usuarios na rede. Pesquisas sobre o Twitter sao
mais recentes do que, por exemplo, em e-mail e Web e por consequéncia o conhecimento
atual sobre este novo sistema nao é tao soélido como nos demais casos. Desta forma,
ainda existe um conjunto fundamental de questoes a serem abordadas, entre as quais
podem ser citadas: como usuérios lidam com o fluxo de informacao que recebem no
Twitter? Qual o valor que os usuarios atribuem as mensagens, em termos de como
eles interagem com elas (respondendo ou compartilhando)? Quais fatores influenciam
o fato de que um usuério ird ou nao responder ou compartilhar uma dada mensagem?
Responder estas questoes pode ajudar no processo de gerenciamento para distinguir as
mensagens mais importantes e interessantes.

Como motivacao para estudar as perguntas estabelecidas no paragrafo anterior
pode-se citar o fato de que caracterizar padroes de interacoes entre usuérios e sistemas
de computacao permite identificar pontos de melhoria para o sistema. Em especial, no
caso de Redes Sociais Online isto pode ser crucial uma vez que o modelo de negbcio
criado por elas implica em perda de lucro em caso de perdas significativas de usuérios.

Esta dissertacao esta inserida justamente neste contexto, onde o objetivo é pro-
ver respostas para estas perguntas e também apresentar como utilizar as respectivas
respostas em beneficio dos usuérios do Twitter. A seguir, apresenta-se o escopo da
dissertacao, enfatizando as metas a serem atingidas e os passos a serem seguidos. Por

fim, a Secao 1.2 mostra como o restante do trabalho esta organizado.

1.1 Escopo da dissertacao

Este trabalho se incia com uma extensiva caracterizacao do comportamento dos usué-
rios do Twitter. Para entender este comportamento, analisou-se uma grande colecao
de dado que contém um histérico quase completo de todas mensagens trocadas entre
os usuarios por um periodo superior a 3 anos. O foco é dirigido ao entendimento e
melhoria da forma com que os usuérios interagem com as mensagens que recebem. Ti-
picamente, quando um usuario abre sua pagina Twitter ele se depara com um fluxo de

mensagens que sao apresentadas de maneira cronolégica reversa, ou seja, as mais novas
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ficam no topo da lista. Os usuarios entao podem ler e interagir com suas mensagens,
de forma que esta ultima agao significa responder ou compartilhar um tweet. Assim,
as mensagens escolhidas para serem respondidas ou compartilhadas proveem um in-
dicador de quao “interessantes” elas sao. Com base nesta premissa, as informagoes
contidas nos dados coletados foram utilizadas para reconstruir os fluxos de mensagens
dos usuéarios no intuito de responder as perguntas anteriormente estabelecidas como
problema de pesquisa.

O primeiro conjunto de resultados é uma série de caracterizagoes relacionadas aos
padroes de replies e retweets. De inicio, sao apresentados indicios de que os usuérios do
Twitter estao expostos a sobrecarga de informacao, mostrando que muitas vezes eles
buscam por centenas de mensagens até encontrarem uma que tém interesse para intera-
gir. Com esta motivacao, sao identificados fatores que influenciam nas probabilidades
de interagoes, tais como: interagoes passadas com o mesmo usuario, a taxa de envio
de mensagens de um usuério que postou determinado tweet, a idade da mensagem, o
numero de caracteres do texto e a presenca de alguns elementos textuais comuns no
vocabulédrio do Twitter.

Estes resultados nao apenas revelaram alguns aspectos tinicos do comportamento
dos usuarios do Twitter, como também motivaram a proposta de um método para mo-
dificar o mecanismo de apresentacao de suas mensagens. Inspecionando a atividade dos
usuarios ao longo do tempo construiu-se um simples modelo para inferir quando estes
estao ativamente usando a rede. Entao, foram utilizados algoritmos de aprendizado de
maquina para modificar a lista de mensagens dos usuarios de forma a trazer as mais
“interessantes” para o topo. Foram utilizados dois algoritmos de classificagao: Naive
Bayes e Support Vector Machines. Através de estudos de simulagdo mostrou-se que
é possivel reordenar os tweets de forma a aumentar a fracao de replies e retweets nas
p primeiras posicoes da lista de mensagens em até 60%. Tais resultados indicam que
a metodologia proposta pode originar uma interface alternativa interessante para os

usuérios do Twitter.

1.2 Organizacao da dissertacao

O restante desta dissertacao esté organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: discute uma série de trabalhos relacionados e como esta dissertacao

se diferencia deles;

e Capitulo 3: apresenta a colecao de dados analisada bem como detalhes do volume

de mensagens que contém e de propriedades do grafo social;
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e Capitulo 4: mostra evidéncias quantitativas de que os usuarios do Twitter tém o
problema de sobrecarga de informagao e apresenta caracterizagoes de uma série

de fatores que influenciam taxas de interacoes;

e Capitulo 5: com base em algumas caracteristicas discutidas no capitulo 4 é pro-
posta uma metodologia de reorganizagao das listas de mensagens dos usuérios
para que as mais interessantes (com maior chance de interagdo) sejam apre-
sentadas primeiro. Apoés isso, os métodos sao avaliados através de estudos de

simulagao, mostrando melhorias significativas;

e Capitulo 6: apresenta as consideragoes finais da dissertacao e enumera algumas

possibilidades de extensoes e trabalhos futuros;

e Apéndice A: apresenta uma breve explicacao sobre distribuicoes de Leis de Po-
téncia. E aconselhado para o leitor que ndo conhece as definicoes bésicas ou a

interpretacao grafica destas distribui¢des em escala logaritmica;

e Apéndice B: apresenta o procedimento do célculo do tamanho amostral para se

estimar proporgoes. Este procedimento ¢é utilizado no Capitulo 5.

Parte desta dissertacao foi aceita para publicacao em uma conferéncia na area de
Web e Midias Sociais [Comarela et al., 2012].



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

O objetivo deste capitulo é apresentar um conjunto de trabalhos relacionados com o
tema abordado nesta dissertacao. Para esta finalidade, o texto esta dividido da seguinte
forma: a Secao 2.1 apresenta um conjunto de trabalhos relacionados com o Twitter,
mas nao necessariamente com o tema aqui abordado. A ideia é mostrar como este
sistema estd chamando a atencao da comunidade académica e em que areas isto esta
ocorrendo. A Secao 2.2 por sua vez, apresenta trabalhos diretamente relacionados ao
tema abordado. Por fim, na Secao 2.3 sao apresentadas as discussoes e consideragoes

finais do capitulo.

2.1 Uma visao geral do Twitter

Nesta secio o objetivo é discutir uma série de trabalhos relacionados com o Twitter. E
importante ressaltar que nao esta no escopo deste texto apresentar todos os trabalhos
em todas as areas do conhecimento que tem relagao com o Twitter, mas sim, alguns
relevantes que foram estudados durante a elaboracao desta dissertagao e que de alguma
forma contribuiram para sua realizagao.

Java et al. [2007] realizaram um dos primeiros estudos com intuito de caracterizar
o Twitter ainda no inicio do servigo. Para uma colecao de dados de aproximadamente
de 75 mil usuérios e 1 milhao e 300 mil mensagens foram analisadas propriedades
topologicas e geogréficas da rede de informacao. Além disso, identificou-se que os
usuarios usavam a rede para falar de suas atividades diarias e também com o obje-
tivo de compartilhar informagoes. Uma analise de comunidades também foi realizada.
Krishnamurthy et al. [2008| apresentam uma caracterizacao detalhada do Twitter para
trés colegoes de dados distintas (certa de 100 mil usuarios coletados no total). Fo-

ram identificadas classes distintas de usuarios e seus respectivos comportamentos na

b}
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rede. Padroes de crescimento da rede foram analisados, assim como suas propriedades
geograficas.

Kwak et al. [2010] apresentam uma caracterizagao do Twitter mais detalhada que
os trabalhos anteriores e com uma colegao de dados consideravelmente mais rica. Fo-
ram coletados 41.7 milhGes de perfis de usuérios, 1.47 relacoes sociais e 106 milhoes
de mensagens postadas. Entre os principais achados sobre as propriedades topologi-
cas podem ser citados: o fato de que as distribuicoes de graus que diferem de uma
distribui¢ao de Lei de Poténcia (como relatado pelos trabalhos citados anteriormente),
didametro curto da rede e baixa reciprocidade. Uma analise inicial de influéncia foi con-
duzida comparando propriedades topologicas, como o PageRank |Brin & Page, 1998]
com o total de mensagens compartilhadas que cada usuério teve. Além disso, foram
analisados temas de grande popularidade na rede (conhecidos como Trending Topics)
do ponto de vista de topicos abordados e de difusao de informacao.

Huberman et al. [2008] mostram que usuéarios do Twitter tem um namero de
“amigos” muito menor do que o numero de pessoas que seguem na rede. A defini¢ao
para o termo “amigos” de um usuario de pessoas que este usuario referenciou em uma
mensagem pelo menos duas vezes. Em outras palavras, eles argumentam que, mesmo
seguindo um grande ntimero de pessoas, os usuarios vao interagir com um nimero bem
menor, sendo que estes, nao necessariamente forma um subconjunto das pessoas que
seguem na rede.

Com relacao a estudos sobre a evolugao do grafo social do Twitter ao longo
do tempo podem ser citados os de: Romero & Kleinberg [2010], que introduzem o
conceito de fechamento triddico para grafos direcionados e o utilizaram para um estudo
arespeito de formagao de relagoes sociais na rede; Yin et al. [2011] mostram que a maior
parte das novas relagoes sociais sao formadas entre usuarios que estavam separados por
dois graus na rede; Brzozowski & Romero [2011] analisam padroes estruturais da rede
com intuito de avaliar a chance de formagao de conexdes; e Hopcroft et al. [2011] os
quais apresentam uma metodologia para predizer a formagao de relagoes reciprocas.

A forma que a informacao se difunde entre os usuarios do Twitter também é alvo
de varios estudos. Entre trabalhos que tratam deste tema podem ser citados os de
Rodrigues et al. [2011], Ienco et al. [2010], Galuba et al. [2010] ¢ Romero et al. [2011].
Em especial, Weng et al. [2012] propoem um modelo para analisar o porque de algumas
ideias se tornam populares e outras nao. Pontos fortes da metodologia sao os fatos de
que o modelo é simples e nao precisa considerar caracteristicas externas a rede. Além
disso, os autores analisam o fato de que os usuarios tem “memoria limitada” e por isso
nao tem como lembrar (e consequentemente participar) de todos os topicos discutidos.

Relacionado ao topico de difusao de informacao estd o de identificacao de usué-
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rios chave (ou influentes) na rede. Este assunto foi amplamente discutido no contexto
do Twitter uma vez que o conteiido gerado por estes pode iniciar processos de cas-
cata ou interessar a um grande piblico da rede. Existem na literatura varios artigos
relacionados a este assunto. Exemplo sao os de Cha et al. [2010], Weng et al. [2010],
Bakshy et al. [2011] e Saez-Trumper et al. [2012].

Com a popularizacao do servigo também vieram uma variedade de entidades “ma-
liciosas” utilizando o Twitter de forma automatizada e com finalidade distinta daquela
para qual a rede foi idealizada. O trabalho de Benevenuto et al. [2010] apresenta um es-
tudo de caracteristicas deste tipo de usuarios e as utiliza em algoritmos de aprendizado

de maquina para encontra-los.

Além destes, recentemente o Twitter também comecou a ser utilizado para mo-
nitoracao e previsao de determinados eventos. Exemplos deste tipo de aplicacao sao
monitoramento de casos de dengue [Gomide et al., 2011], previsao de resultados de
elei¢oes [Saez-Trumper et al., 2011] e até monitoramento em tempo real de desastres
naturais [Aljohani et al., 2011].

2.2 Andlise de Interacoes

Existe uma grande quantidade de trabalhos na literatura que analisam e caracterizam a
interacao entre usuarios e sistemas Web. Um exemplo recente é o trabalho de Radicchi
[2009], o qual apresenta um estudo detalhado das distribuigdes de tempos entre eventos
e de tempos de espera para trés sistemas Web de naturezas distintas. Uma das prin-
cipais conclusoes deste estudo é a questao da dificuldade de se encontrar um modelo
que seja util para uma grande variedade de sistemas, preferencialmente com caracte-
risticas heterogéneas. Apesar disso, uma constante em todos os achados é a presenca
de Leis de Poténcia! regendo as referidas distribuicoes. Este tipo de comportamento,
intrinseco a natureza humana, de rajadas (bursts) e tem diversas explicagoes na lite-
ratura, principalmente no que tange interagoes com sistemas de computacao, as quais
fogem do escopo deste trabalho, mas podem ser encontradas nos trabalhos de Barabéasi
[2005], Vazquez et al. [2005], Brlanchard & Hongler [2007] Oliveira & Vazquez [2009],
Crane et al. [2010] e Malmgren et al. [2008].

No contexto de Redes Sociais Online, interagoes também foram amplamente ex-

ploradas recentemente. Um estudo empirico bem detalhado é dado por Benevenuto

Ver o Anexo A para uma introducdo ao conceito de Leis de Poténcia.
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[2010], o qual explora varios aspectos do Orkut?, YouTube?®, Myspace!, Hi5® e Linke-
dinS.

Especificamente para o Twitter, além dos trabalhos ja citados na Secao 2.1, pode-
se mencionar o estudo de de Erramilli et al. [2011] que, além de vérias caracterizagoes
relacionada a atividade dos usuarios do Twitter, apresenta um modelo de séries tempo-
rais para o total de mensagens postadas na rede diariamente. O trabalho em questao
tem o objetivo de criar um “gerador” de carga para pessoas interessadas em questoes
de projeto de sistemas analogos ao Twitter.

Counts & Fisher [2011] utilizam técnicas de rastreamento de olhar para medir
quais tipos de mensagens do Twitter recebem maior atencao dos usuarios. Dentre os
achados do trabalho, os autores mostram evidéncias de que mensagens que originam
respostas refletem atencao e interesse dos usuérios. Além disso, é apresentado que
apenas mensagens acima de um certo limiar em termos de atencao e interesse sao
consideradas para serem compartilhadas. Uma desvantagem do trabalho em questao
consiste no fato de ter feito uso de uma amostra de apenas 20 participantes. Embora
este nimero seja pequeno ao ser comparado com os dos demais trabalhos citados, é
importante mencionar que para a area de rastreamento de olhar, devido a restri¢oes
de tempo e custo, este é um nitimero significativo.

No mesmo contexto, André et al. [2012] estudam o valor do conteido de uma
mensagem. Através de estudos qualitativos os autores encontram que 36% de todas
as mensagens postadas na rede valem a pena de serem lidas, 39% estdo em uma zona
neutra e 25% definitivamente nao merecem atencao. Esses resultados indicam que os
usuarios toleram uma grande quantidade de informagoes nao desejadas, fazendo com
que mensagens realmente importantes, e potencialmente candidatas para interagoes,
acabem sendo perdidas.

Claramente estes estudos motivam o projeto de ferramentas que auxiliem os usué-
rios do Twitter a lidarem com a inundacao de informagao que recebem diariamente,
facilitando o acesso & mensagens que possam ser mais “interessantes”. Das Sarma et al.
[2010] comparam mecanismos de ordenagao de mensagens que fazem uso de avalia¢oes
de usuarios em sistemas semelhantes ao Twitter. A métrica estudada pelos autores
é acuracia versus custo, onde o custo é dado pelo namero de revisoes realizadas por
mensagem. Através de modelos matematicos e experimentos reais é mostrado que

mecanismos binérios de avaliacao (thumbs up-down ratings) necessitam de um nimero

www.orkut.com
www.youtube.com
WWW.myspace . com
www.hib.com
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muito grande de revisoes para gerar uma ordenagao precisa, ao passo que a comparagao
de mensagens em pares diminui este problema.

No intuito de encontrar mensagens com maior chance de serem compartilhadas,
Suh et al. [2010] estudam uma série de caracteristicas com intuito de utilizar um mo-
delo de regressao para dizer se uma dada mensagem seréd ou nao compartilhada. No
mesmo contexto, Hong et al. [2011] fazem uso de técnicas de aprendizado de maquina
para prever a popularidade de mensagens em termos de quantas vezes elas serao com-
partilhadas. Uma caracteristica comum destes dois trabalhos é o fato de que se baseiam
em amostras coletadas do conjunto de todas as mensagens postadas no Twitter num
determinado periodos de tempo. Além disso, os métodos propostos se baseiam em
caracteristicas das mensagens e dos usuarios que as postam, de forma que nao levam
em consideracao os usuérios que recebem as mensagens.

Bernstein et al. [2010] abordam o problema de sobrecarga de informagao pro-
pondo uma nova interface do Twitter. Utilizando uma técnica conhecida como LDA
(Latent Dirichlet Allocation) |Blei et al., 2003|, os autores agrupam as mensagens rece-
bidas de acordo com topicos, de forma que o usuario tenha mais facilidade em encontrar
o conteudo de interesse. Através de um prototipo construido e um estudo com usuérios
é mostrado que tal método propicia uma navegacao mais facil, amigavel e que ajuda sig-
nificativamente no processo de aliviar a sobrecarga de informagao sofrida pelos usuarios
do Twitter.

2.3 Discussoes

Comparado com este corpo de trabalhos relacionados, esta dissertagao toma direcoes
distintas, uma vez que o principal interesse é o estudo de interacoes dos usuarios com
as mensagens que recebem dos usuarios que desejam seguir na rede, ou seja, nao do
fluxo total de mensagens geradas pelo Twitter ou em apenas um determinado tema.
Além disso, tem-se interesse em melhorar a organizacao das mensagens recebidas pelos
usuarios. Como ja dito, este tema ja foi abordado por Bernstein et al. [2010], no
entanto, o objetivo neste trabalho é ter uma metodologia simples que possa ser utilizada
em dispositivos portateis (em geral, identificacdo de topicos é uma tarefa intensiva de
CPU).

Por fim, é importante ressaltar que a grande maioria dos trabalhos relacionados
esté concentrado no estudo de retweets (mensagens compartilhadas), ao passo que nesta
dissertagao também ¢é dada atencao aos replies (mensagens respondidas), mensagens

as quais sao comuns na rede mas bem menos exploradas na literatura.






Capitulo 3

Definicoes e Descricao da Colecao
de Dados

O objetivo deste capitulo é apresentar um conjunto de defini¢oes e caracterizacoes
bésicas importantes para os proximos capitulos da dissertagao. Primeiro, a Secao 3.1
apresenta definicoes importantes para o texto. A colecao de dados utilizada é descrita
na Secao 3.2. Além disso, nesta se¢gao mostra-se um conjunto de medigoes relacionadas
ao volume de mensagens e ao grafo social do Twitter. Por fim, a Se¢ao 3.3 realiza as

discussoes do capitulo.

3.1 Definicoes basicas

Nesta secao serao apresentados termos importantes no decorrer deste trabalho. No
entanto, é importante salientar que nao é o objetivo deste texto detalhar o funciona-
mento do Twitter e nem como os usuérios interagem com tal sistema. Para o leitor
nao familiarizado aconselha-se uma visita ao site www.twitter.com ou a leitura do
trabalho de Kwak et al. [2010].

Basicamente, o Twitter ¢ uma plataforma de micro-blogging que permite atual-
mente que milhdes de usuérios postem milhdes de mensagens (de até 140 caracteres)
diariamente. Os usuérios podem “seguir” pessoas, formando uma relagao social direcio-
nada. Essa relacao social permite que as mensagens, conhecidas como tweets, postadas
sejam recebidas pelos seguidores. O conjunto de todas as mensagens que uma pessoa
recebe, de todas as pessoas que segue, ¢ denominado timeline!. Existem dois tipos

especiais de tweets:

'http://support.twitter.com/articles/164083-what-is-a-timeline
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e reply: é uma mensagem direcionada a um usuério especifico em resposta a uma

de suas mensagens previamente postadas;

e retweet: este tipo de mensagem representa um compartilhamento de contetido

postado por outro usuario;

Apesar de nao pertencerem a lingua portuguesa, as palavras tweet, reply, retweet
e timeline nao serao estilizadas em italico no restante deste texto. Esta decisao foi
tomada por razoes puramente estéticas, uma vez que estes termos ocorrem com muita
frequéncia no decorrer do trabalho. Além disso, convenciona-se o uso do verbo com-
partilhar para a agao de gerar um retweet e do verbo responder para a agao de gerar

um reply.

3.2 Descricao do Conjunto de dados

A colecao de dados utilizada nesta dissertagao é a mesma que apresentada no trabalho
de Cha et al. [2010]. Estes dados consistem de um retrato do grafo social do Twitter em
julho de 2009, um histérico quase completo de todos suas mensagens postadas desde
sua criagao em 2006 até Julho de 2009 e informagoes sobre os usuarios. A seguir mais
detalhes sobre o volume de dados e informacoes disponiveis' (apenas as mais relevantes
neste trabalho):

e Usudrios: foram coletados 54,981,152 usuarios. Para cada um destes tem-se
identificador numeérico, screen name (apelido), numero de seguidores, quantos

usuarios segue e data de criacao da conta no Twitter;

e Mensagens: um total de 1,755,925,520 mensagens. Para cada uma tem-se
identificador numérico, identificador do usuério que a postou, data (com resolugao
de segundos) e texto da mensagem. Além disso, se a mensagem for uma resposta
para outra (de outro usuério) os dados contém os identificadores da mensagem e
do usuério respondido. O mesmo nao acontece para o caso dos retweets (detalhes
na Secao 3.2.1);

e Relagoes Sociais: entre os usuérios coletados foram identificadas 1,963,263,821
relagoes sociais. Estas relagoes sao estabelecidas quando um usuario decide seguir
outro. Para cada uma destas os dados contém o identificador numérico dos dois

usuérios envolvidos.

1O grafo social esta disponivel para download em http://twitter.mpi-sws.org/data-icwsm201
0.html. Mensagens e Informacoes sobre usuarios nao estao publicamente disponiveis. Para ter acesso
a estas, é necessario entrar em contato com um dos autores do trabalho referido previamente.


http://twitter.mpi-sws.org/data-icwsm201
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E importante ressaltar que esta colecio de dados é adequada ao trabalho proposto
uma vez que contém um historico praticamente completo de mensagens postadas por
todos os usuéarios coletados. Esta caracteristica é importante pois possibilita, junto com
o grafo de relagoes sociais, obter aproximadamente o conjunto de mensagens recebidas

por cada usuario (ou seja, seu respectivo timeline).

3.2.1 Identificacao de retweets

Ao contrario dos replies, a colecao de dados analisada neste trabalho nao contém infor-
magoes sobre quais tweets sao retweets e consequentemente a quais usuérios e tweets
se referem. Uma vez que estas informacoes sao de extrema importancia para tratar as
questoes estabelecidas, a seguinte heuristica foi criada para contornar este problema:
primeiro, para identificar os retweets fez-se uso do padrao utilizado pelos usuarios.
Neste padrao sempre estao presentes RT @apelido ou via @apelido junto a mensa-
gem original, onde apelido é o screen name (tnico para cada usuério) do usuario no
Twitter. Com isso, foi possivel dizer quais tweets eram retweets e também qual foi o
usuario que originalmente o postou.

Um segundo passo foi necessario para identificar qual tweet foi a origem de cada
retweet. Para realizar esta tarefa, comparou-se cada retweet m com os tweets do usuério
citado em m. Em mais detalhes, seja m; um tweet postado pelo usuario u; no tempo
t1 e mo um tweet postado pelo usuario us no tempo t,. Define-se neste trabalho que

mo € um retweet de my se as seguintes condi¢oes forem satisfeitas:

L. uy # ug;
2.ty > t;
3. uy é citado em my através de um dos padroes RT Q@apelido ou via @apelido;

4. Os tweets mq e my sao altamente similares. Para analisar esta condicao, decidiu-
se utilizar o indice de Jaccard |Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011| entre os con-
tetdos textuais de my e my e entao verificar se seu valor é superior a um limiar

€. Desta forma, a similaridade entre estes tweets é definida por:

B | 0 Wy

- 3.1
|y U Wy (3.1)

J(ml, mz)

onde W7 e Wy sao respectivamente os conjuntos das palavras que formam os

textos de my e ms.
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A heuristica acima foi aplicada na colecao de dados analisada. Foram identifica-
dos aproximadamente 40 milhoes de retweets, dos quais para 20 milhoes foi possivel
identificar o usuério e a mensagem original compartilhada. E importante ressaltar que
nesta metodologia é possivel que para cada retweet exista mais de um tweet do mesmo
usuario que satisfaca as quatro condicoes estabelecidas acima. Neste caso sempre foi
escolhida a mensagem com o maior indice de Jaccard com o retweet em questao. Além

disso, adotou-se para o limiar ¢ um valor de 0.2.

3.2.2 Notacao

No intuito de formalizar as referéncias a colecao de dados sao feitas as seguintes defi-

nicoes:
e U: conjunto de todos os usuarios coletados;
e n,: total de mensagens postadas pelo usuario i, i € U;
e m;,: j-¢sima mensagem postada pelo usuério i, 1€ U e j=1,...,ny;
e M;: conjunto de todas as mensagens postadas pelo usuario i, ¢+ € U;
e [n;: conjunto de usuarios que seguem o usuério ¢, ¢ € U;
e Out;: conjunto de usuarios que 7 segue, i € U,

o Mopy,: conjunto de todas as mensagens postadas pelos usudrios que 7 segue,

1€ U,

e T'L;: timeline do usuério i, ou seja, todas as mensagens postadas pelos usuarios

que ¢ segue em ordem cronologica reversa, ¢ € U;

o T'L;(t): estado de T'L; no instante de tempo ¢, ou seja, todas as mensagens que

7 recebeu até o instante t.

3.2.3 Volume de mensagens

Nesta secao apresenta-se uma caracterizacao do volume de mensagens presentes na
colecao de dados. Este estudo é dividido em duas partes: primeiro mostra-se a evolugao
temporal da atividade dos usuarios na rede. Segundo, analisa-se a distribuicao do

numero de mensagens postadas por usuéario.
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3.2.3.1 Evoluciao Temporal

A Figura 3.1 apresenta o niimero de mensagens postadas diariamente que estao presen-
tes nos dados coletados em duas versoes: uma em escala linear (Figura 3.1a) e outra
em escala logaritmica no eixo vertical (Figura 3.1b). Através destas figuras pode-se
perceber um crescimento exponencial no periodo que compreende o inicio da rede até
julho de 2009, chegando a picos de aproximadamente 15 milhoes de mensagens por dia.
E importante ressaltar que a quebra estrutural no final da curva ocorre devido a uma
limitagao do processo de coleta, uma vez que foi necessario aproximadamente um més

para obter todas as informagoes.
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Figura 3.1: Numero de mensagens na colegao de dados (série temporal diaria).

3.2.3.2 Mensagens por Usuario

A Figura 3.2 mostra a Fungao de Distribuicao Acumulada Complementar (CCDF, do
inglés Complementary Cumulative Distribution Function) do nimero total de mensa-
gens postadas por cada usuario em U. De acordo com esta figura tem-se que a maior
parte dos usuario postam poucas mensagens. Por exemplo, 90% de todas os usuéarios
postaram 10 ou menos mensagens e 99% menos de mil. Além disso, pode-se observar
que a cauda da distribuicao se comporta de acordo com uma distribuicao de Lei de

Poténcia com expoente o = 2.9 (o processo de regressao linear originou R? = 0.991)%.

20 R? permite avaliar a qualidade de uma regressio linear. Quanto mais préximo de 1 for o
valor, melhor é o resultado. Um ajuste ruim origina um R? préximo de 0. Ao leitor interessado,
recomenda-se o trabalho de Jain [1991].
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Figura 3.2: Distribui¢ao do ntimero de tweets por usuério.

3.2.4 Propriedades do grafo social

O objetivo desta segao é apresentar algumas caracteristicas do grafo social do Twitter.
Este estudo é importante para permitir uma melhor compreensao da colecao de dados
em analise. Além disso, alguns dos resultados aqui apresentados nao foram encontrados
em outros trabalhos da literatura.

Nas andlises seguintes a rede social sera representada por um grafo G(V, E), onde
V' é o conjunto de todos os usuérios em U e F é um conjunto de pares ordenados (u, v)
tais que u,v € V, u # v e se o usudrio u segue v no Twitter entao (u,v) € E. Com esta
definicao tem-se que GG é um grafo direcionado nao ponderado e sem auto-loops. Além
disso, define-se também a versao nao direcionada de G por G'(V', E’), onde V' =V e

E' ¢é tal que se (u,v) € E entdo (u,v) € E' e (v,u) € E'.

3.2.4.1 Distribuicdes de graus

Uma das métricas mais simples e usuais para a analise de grafos sociais ¢ a distribuigao
de graus dos nos (usuérios). Uma vez que o grafo social do Twitter é direcionado, duas
analises serdo apresentadas: uma para os graus de entrada (in-degree) e outra para os
graus de saida de cada n6 (out-degree), representando respectivamente para um usuério
u, o nimero de pessoas que seguem u e o numero de pessoas que u segue na rede.

A Figura 3.3 apresenta a Func¢ao de Distribuigao Acumulada Complementar
(CCDF) para estas variaveis. Para a distribui¢ao do in-degree pode-se perceber uma
semelhanga com uma curva que segue uma Lei de Poténcia. No entanto, ¢ impor-

tante ressaltar que a cauda da distribuicao foge a esse comportamento devido a um
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Figura 3.3: Distribuigoes de Graus.

grande ntmero de usuérios com muitos seguidores, em geral celebridade que usam a
rede para manter contatos com seus fas [Kwak et al., 2010]. Através de uma regressao
linear simples obteve-se o expoente da distribuigao de Lei de Poténcia o = 2.15 (com
R? =0.994), para o intervalo de 10 a 10° no eixo horizontal.

A distribuicao de out-degree também possui alguns pontos interessantes. Existem
dois degraus na curva, um em 20 e outro em 2000. Isto ocorre uma vez que no inicio do
Twitter havia uma recomendacao de 20 pessoas a serem seguidas para 0s novos usuarios
e uma restricao de que ninguém na rede poderia seguir mais do que 2 mil pessoas.
Atualmente nem a recomendacao nem a restricao citadas existem mais. Além disso,
pode-se perceber que o comportamento da curva no intervalo [10,2000] é diferente
do que em [2000, 100000]. Por isso, decidiu-se procurar uma distribuicao de Lei de
Poténcia para cada caso. No primeiro, obteve-se o = 2.20 (R? = 0.972) e no segundo
a = 3.4 (R*=0.998). O ajuste para o intervalo completo também foi feito, originando
a=2.36 (R*=0.968).

E importante ressaltar que valores tipicos para o expoente da distribuicio de Lei
de Poténcia estao tipicamente entre 1 e 3.5 no que se refere o contexto desta secao
[Ebel et al., 2002].

3.2.4.2 Reciprocidade

Apos a anélise das distribui¢oes de graus uma questao que surge naturalmente é: Quan-
tas relagoes sociais sao reciprocas? em outras palavras, do total de arestas em F,
quantas sao tais que se (u,v) € E entdo (v,u) € E? No grafo G encontrou-se que de

todos os pares ligados por pelo menos uma aresta apenas 17.78% sao reciprocos. Este
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resultado indica uma discrepancia nas relacoes sociais, onde tornou-se comum usuérios
se interessarem pelo contetdo postado por outros, no entanto, o interesse é nao retri-
buido. Além disso, este nimero esta de acordo com os achados de Kwak et al. [2010],
0 quais mostram que o Twitter tem uma baixa reciprocidade ao ser comparado com

outras Redes Sociais Online.

Para uma analise mais profunda deste mérito decidiu-se olhar para esta quanti-
dade de forma local. Para isso, foram utilizadas as seguintes medidas de reciprocidade
definas por Mislove et al. [2007]:

_ |[Iny, N Out,|

Rou(v) = out (3.2)
¢ |In, N Out,|
Ty ut,

Basicamente, com estas definigoes tem-se que Rp,(v) quantifica a reciprocidade
local de v em relagao aos usuérios da rede que segue e Ry, (v) o mesmo, mas em relagao

a quem segue v.

A Figura 3.4 apresenta uma anéalise de Rp,:(v) e Ry, (v) para todos os usuérios
em U tais que Out, > 0 e In, > 0 respectivamente. Em ambos os casos mais de 40
milhoes de usuarios foram utilizados. Através da Funcao de Distribuicao Acumulada
(CDF, do inglés Cumulative Distribution Function) destas variaveis (Figura 3.4a) tem-
se que em geral a reciprocidade relacionada aos nos de saida sao maiores que as dos nos
de entrada. Este fato indica que dado um né v, é mais comum v ser seguido por quem
ele segue do que o caso contrario. Além disso, pode perceber que 80% dos valores
sao menores que 0.5 e 0.6 para Ry,(v) e Royu(v) respectivamente, o que realmente
confirma a afirmacao anterior de que o Twitter possui uma rede marcada por baixa

reciprocidade.

Outra analise realizada foi investigar qual a relagado de Ro.(v) com Out, e
de Ry,(v) com In,. Para isso, calculou-se a reciprocidade média para cada grau e
construiu-se um grafico que relaciona estas duas quantidades em escala logaritmica
para os dois eixos. No primeiro caso (Figura 3.4b) percebe-se que nao existe nenhuma
relagao, positiva ou negativa, entre Out, e Roy(v), no entanto, a curva possui alguns
pontos interessantes para serem analisados. Um destes pontos ocorre préximo do valor
20 no eixo horizontal, o qual é uma queda brusca no valor da reciprocidade média.
Este fato é facilmente explicado pela recomendacao de usuarios que o Twitter fazia
para novos usuarios da rede, como ja citado na secao anterior. O proximo ponto é

proximo ao valor mil, onde existe uma mudanca da curva de uma linha para uma nu-
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Figura 3.4: Anélise da reciprocidade de G.

vem de pontos. Essa mudanca é explicada pelo fato de que existem poucos usuarios
com out-degree maior que 1000, ou seja, devido ao baixo niimero de observagoes para
o calculo da média a variancia dos resultados aumenta significativamente. Por fim,
observa-se na cauda da curva que existem muitos pontos com alto out-degree e com
reciprocidade proxima a 1.

Com relacao a Figura 3.4c observa-se que existe uma relagao positiva entre o in-
degree dos usuarios e Ry, (v). Em outras palavras, no caso geral, ao aumentar o nimero
de pessoas que seguem um determinado né v, também aumenta o ntimero de pessoas
que v segue neste grupo. No entanto, este comportamento parece ser valido apenas até
quando os usuarios tem aproximadamente 1000 seguidores. Apods esse valor, a curva
torna-se uma nuvem de pontos, fato que tem a mesma explicacao apresentada para a
Figura 3.4b. Além disso, é importante ressaltar que para valores extremamente altos
de In, a nuvem de pontos parece decrescer, indicando que pessoas com alto in-degree,

em geral celebridades, tendem a nao retribuir a grande massa de fas que as seguem.
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3.2.4.3 Graus de separacao

Esta secao apresenta uma anélise do comprimento do caminho minimo entre dois usué-
rios do grafo social do Twitter. Uma anélise exata exigiria computar o caminho minimo
de todos os vértices para todos os vértices de G. Devido ao alto custo computacional
que esta tarefa demandaria, optou-se em estimar a distribuicao desta variavel através
do procedimento probabilistico usado por Ahn et al. [2007].

Foram extraidas amostras aleatorias de tamanho k de V', e para cada uma delas
computou-se o comprimento do caminho minimo de cada n6é da amostra para todos os
demais de V. O primeiro valor considerado para k foi 2000. Apos isso, esta quantidade
foi aumentada até 10000, sendo que ao atingir este valor a distribui¢ao de probabilidade
do comprimento dos caminhos minimos praticamente nao se alterava ao aumentar k
novamente.

A Figura 3.5 apresenta a distribui¢ao de probabilidade desta variavel para k =
10000 considerando dois casos distintos, o grafo G e sua versdo nao direcionada G’.
Em ambos os casos, tem-se que a moda da distribui¢ao é 4 com uma média de 4.44
para GG e de 3.68 para G'. Além disso, o didmetro, maior valor encontrado para o valor

do caminho minimo, para G é 17 e para G’ 16.
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Figura 3.5: Estimativa da distribuigao do comprimento do caminho minimo de G.

E interessante notar que os valores apresentados no paragrafo anterior sao re-
lativamente menores que os reportados no famoso estudo de Milgram [1967], o qual
reporta uma moda de 6. No entanto, sao proximos quando comparandos com os de

outra Rede Social Online popular, o Facebook?, o qual tem um caminho minimo médio

Swww.facebook. com


www.facebook.com
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de 4.74 [Backstrom et al., 2011].

3.2.4.4 Coeficiente de agrupamento

O coeficiente de agrupamento ¢ uma medida local que indica o quao conexo é um grafo
na vizinhanga de um determinado n6. Dado um né v, o coeficiente de agrupamento de
v ¢ a fracao do ntimero de arestas existentes em relacao o nimero total de arestas que
podem existir entre os vizinhos de v. No entanto, dado que G é um grafo direcionado,
decidiu-se utilizar medidas que diferenciam as arestas de entrada e saida de um no,

gerando duas medidas distintas. Formalmente, tem-se que [Watts & Strogatz, 1998|:

|Em(v)|
CCrp(v) = 3.4
)= T ] 1) o
para o conjunto de vértices de entrada (que seguem v) e
| Eou(v)]
CCou(v) = 3.5
0u(Y) = [5ut,[([Out,] — 1) (3:5)
para o conjunto de vértices de saida (que v segue), onde Ep,(v) = {(i,j) : i,j €

In, e (i,j) € E} e Eow(v) = {(i,j) : i,j € Out, e (i,j) € E}. Em resumo, CCr,(v)
representa a fragao de arestas formadas dos nos que seguem v e CCpy(v) a fragao de
arestas formadas entre os nos que v segue.

A Figura 3.6 apresenta uma analise de CCr,(v) e CCpoyu(v) para uma amostra
aleatoria de usuarios v em V' (totalizando um milhao de usuérios analisados) tais que
In, > 1 e Out, > 1 respectivamente. Foi necessario se trabalhar com amostras devido
ao custo computacional para se calcular o coeficiente de agrupamento para todos os nos
de G. Através das CDFs destas variaveis (Figura 3.6a) percebe-se que o coeficiente de
agrupamento relacionado aos nés de saida ¢ maior que o dos noés de entrada. Este fato
indica que dado um n6 v é mais comum se formar (ou haver) uma aresta entre os nés que
v segue, do que daqueles que seguem v. Além disso, pode-se perceber que cerca de 90%
dos valores sao menores que 0.1 e 0.4 para CCJ,(v) e CCoyu(v) respectivamente, o que
sugere que o grafo GG é marcado por pequenos valores de coeficiente de agrupamento.

Outra andlise realizada foi investigar a relagdo de CCpyu(v) com Out, e de
CCry(v) com In,. Para isso calculou-se o coeficiente de agrupamento médio para
cada grau e construiu-se um grafico que relaciona estas duas quantidades em escala
logaritmica para os dois eixos. No primeiro caso (Figura 3.6b) percebe-se inicialmente
uma relacao negativa entre as duas variaveis, ou seja, a medida que o out-degree au-
menta o valor médio de C'Cp,; diminui. No entanto, este comportamento s6 é valido

até cerca de mil pessoas seguidas. Apoés isso, a curva se torna uma nuvem de pontos,



22 CAPITULO 3. DEFINIGOES E DESCRIGAO DA COLEGAO DE DADOS

1.0

0.8
|

CDF
0.6
|

0.4

— Out
== 1In

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

Coeficiente de Agrupamento

(a) Distribuicoes de CCry(v) € CCout(v)

o © -+ o ©
3 3
= To — = 'T'O ]
g - g =
g ‘T‘O — g N
E E o -
g © g -
2 37 2 7
< T < S
3 = 3 v
5 4 5 9|
s - S
T T T T T T T T T T T T
10° 10 10° 10° 10* 10° 10° 100 10° 10° 10° 10° 10°
Out-degree in—degree
(b) Out-degree x CCout (¢) Out-degree x CChy,

Figura 3.6: Analise do Coeficiente de Agrupamento de G.

onde sao validos os mesmos comentarios feitos na Se¢ao 3.2.4.2 (inclusive para a Figura
3.6¢).

Com relacao a Figura 3.6¢ pode-se perceber que nao existe uma relagao, positiva
ou negativa, entre as variaveis. Este fato indica que fato de dois usuarios seguirem
um determinado né v nao contribui para a formacao de um aresta entre eles, nao

importando que v tenha muitos ou poucos seguidores.

3.2.4.5 Componentes conexas

Em um grafo nao direcionado um componente conexa ¢ definida como um subconjunto
C de V no qual sempre existe um caminho entre qualquer par de seus vértices. No
caso de um grafo direcionado esta defini¢ao é estendida para dois conceitos diferentes.
Diz-se haver uma componente fortemente conexa (SCC, do inglés Strongly Connected

Component) quando o caminho em quesao ¢é direcionado e uma componente fracamente
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conexa (WCC, do inglés Weakly Connected Component) em caso contrario.

Foram investigados o ntimero e o tamanho das SCCs e WCCs do grafo social
do Twitter. Para o caso das WCCs é suficiente utilizar um procedimento de busca
em largura com pequenas modificagdes tendo como entrada o grafo G’, ou seja, a
versao nao direcionada de G. No caso das SCCs, o procedimento é um pouco mais
elaborado, onde foram utilizados dois procedimentos de busca em profundidade assim
como apresentado por Cormen et al. [2009].

A Figura 3.7 apresenta as distribui¢oes de probabilidade para o tamanho de todas
as SCCs e WCCs encontradas em G. Em ambos os casos pode-se perceber uma grande
quantidade de pequenas componentes e a presenca de apenas uma componente gigante.
De fato, foram encontradas cerca de 30 mil componentes fracamente conexas, sendo a
maior composta por mais de 52 milhoes de nés. No caso das componentes fortemente

conexas, foram identificadas cerca de 12 milhoes, tendo a maior mais de 40 milhoes de
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Figura 3.7: Distribui¢oes do tamanho das componentes conexas de G.

3.3 Discussoes

Este capitulo apresentou defini¢coes importantes para o entendimento do restante da
dissertacao. Além do mais, foi apresentada uma descricao detalhada da base de dados
analisada e quais passos foram necessarios para que um tipo especial de mensagem, os
retweets, pudessem ser identificadas.

Através dos estudos descritivos verificou-se que a distribuicao do numero de tweets
por usuario segue uma distribuicao de Lei de Poténcia. Além disso, mostrou-se que
o niamero de tweets postados por dia cresceu exponencialmente durante o periodo

coletado.
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Quanto a estrutura da rede, observou-se que o grafo social do Twitter possui
baixa reciprocidade, baixo coeficiente de agrupamento e distribui¢oes de in-degree e
out-degree que se comportam de acordo com uma lei de poténcia para a maior parte dos
nos. Além disso, o grafo possui componentes forte e fracamente conexas que abrangem
uma parte significativa dos nés, indicando desta forma que a presenga de componentes
gigantes.

Com o exposto, tem-se que a colecao de dados analisada possui uma rede com
as estruturas basicas de uma rede social com um histérico significativo de mensagens
trocadas entre os usuarios, fazendo com que esta colegao seja ideal pra o proposito dos

proximos capitulos.



Capitulo 4

Caracterizacoes de atividades e

Interacoes

O objetivo deste capitulo é apresentar um conjunto de caracterizagoes que descrevem
aspectos da atividade dos usuérios do Twitter presentes na cole¢ao de dados descrita
no capitulo anterior. A meta principal destas caracterizacoes é identificar e entender
fatores que afetam taxas de interacoes. Para este fim, o capitulo esté dividido da se-
guinte maneira: a Secao 4.1 caracteriza o tempo entre eventos gerados pelos usuérios
no intuito de entender o quao intensamente estes postam mensagens na rede. A Secao
4.2 apresenta a distribuicao empirica do tempo de espera para que tweets sejam res-
pondidos ou compartilhados. Na Secao 4.3 apresenta-se uma discussao e caracterizagao
de fatores que afetam taxas de replies e retweets na rede. Por fim, a Secao 4.4 discute

os principais achados do capitulo.

4.1 Tempo entre eventos

O objetivo desta segao é entender o comportamento dos usuarios do Twitter no que
tange a intensidade com que eles interagem com a rede. Para este fim, decidiu-se
analisar a distribuicao global da variavel aleatoria relativa ao tempo entre eventos
(tweets) gerados pelos usudrios, a qual serd denotada por At.

Suponha que as n; mensagens do usuario ¢ tenham ocorrido nos instantes de
tempo &y, tiy, .., b, , com t, < &, < .-+ < t;, . Com esta informagao é possivel
calcular o tempo entre eventos consecutivos para cada usuério dados por At;, =t;, —
i r AL =t —

de U que possuem duas ou mais mensagens postadas (cerca de 20 milhdes de usuarios).

ing—1 in, — ti,, - Estes valores foram computados para todos os usudrios

25
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Figura 4.1: Analise da distribuicao de At.

Apos esta etapa, estes resultados foram agregados para obter a distribuicao empirica
de At.

A Figura 4.1 apresenta duas versoes da Fungao de Distribuigao Acumulada Com-
plementar (CCDF) empirica de At. Na primeira (Figura 4.1a), pode-se perceber uma
grande heterogeneidade, uma vez que os valores de At variam de 1 segundo até aproxi-
madamente 3 anos. Além disso, a curva possui 3 pontos que merecem especial atengao
devido a mudangas que ocorrem em seu comportamento: i) perto de 1 minuto, tem-se
que apenas 13% dos valores de At estao abaixo do referido valor. Isto indica que nao
¢ muito comum usuérios postarem muitas mensagens em um intervalo muito curto de
tempo; i1) proximo de um dia, onde tem-se P(At < 1 dia) = 0.9. Este resultado indica
que grande parte dos usuarios analisados nao conseguem ficar mais que um dia sem
postar um tweet; e iii) perto de 108 segundos (aproximadamente 3 anos), valor que na

época da coleta era a idade do Twitter.

A Figura 4.1b apresenta a mesma distribui¢ao, no entanto com foco maior nos
pontos 1 e 2 citados no pardgrafo anterior. Isso foi feito com o objetivo de ter uma
melhor visualizacao dos ajustes realizados. No primeiro intervalo considerado, de um
minuto a um dia, obteve-se uma distribuicao de Lei de Poténcia com a = 1.22 (R? =
0.984) enquanto para o segundo, de um dia a um ano, obteve-se a = 2.04 (R? = 0.986).
Esses valores de expoentes confirmam o que foi exposto no paragrafo anterior sobre o
fato que a distribuicao de At possui varias mudancas de comportamento. Uma possivel
explicacao para estas mudancas ¢ existéncia de classes distintas de usuarios no que se

refere a intensidade de interacao com o Twitter.
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4.2 Tempo de Espera

Nesta se¢ao analisa-se a distribui¢ao do tempo que tweets esperam para serem respon-
didos ou compartilhados. Formalmente, tem-se interesse em analisar duas varidveis
aleatorias: 7, o tempo de espera para que uma mensagem seja respondida (um reply);
e 7; o tempo de espera para que uma mensagem seja compartilhada (um retweet).
Para este fim, para todos replies e retweets da colecao de dados, calculou-se a dife-
renga de tempo entre os instantes em que o tweet foi postado e que foi respondido (ou

compartilhado).

A Figura 4.2a apresenta as CCDFs de 7, e 7;. Através destas curvas pode-se
perceber que alguns comentérios feitos para a distribuicao de At aqui também sao va-

lidos, principalmente no que tange os pontos de mudanca de comportamento proximos
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a um minuto, um dia e ap6s um ano. Além disso, tem-se que praticamente todas as
mensagens esperam mais que um minuto até serem respondidas ou compartilhadas e
que aproximadamente 90% delas esperam até dez mil segundos (aproximadamente 3
horas). Nao obstante, existem mensagens que esperam periodos de tempo extrema-
mente longos, chegando a anos. Estes resultados mostram evidéncias iniciais de que
usuarios do Twitter estao expostos a sobrecarga de informagao fazendo com que muitas
vezes demorem muito para interagir com mensagens de interesse.

Outra caracteristica importante nesta figura é que as curvas de 7, e 7; se de-
sencontram apo6s 10%s. Através desta mudanca pode-se perceber que replies tendem a
ocorrer mais rapidamente do que retweets, sugerindo que os usuérios tem mais chance
de compartilhar do que de responder mensagens antigas.

Para complementar estes resultados, as Figuras 4.2b e 4.2¢ apresentam os ajustes
das distribui¢oes de Lei de Poténcia para as caudas das curvas. Assim como ocorreu
para At tem-se que dois regimes diferentes em cada caso foram identificados. A Tabela
4.1 apresenta os valores encontrados para os expoentes, onde pode-se perceber que
os ajustes sdo adequados pela andlise dos valores do R? da regressao linear. Além
disso, percebe-se a proximidade dos valores de « referentes aos primeiros intervalos

para replies e retweets, o que nao se repete para os intervalos seguintes.

Tabela 4.1: Descri¢ao dos ajustes distribuigoes de Lei de Poténcia para 7, e 7

Interagao Reply (Figura 4.2b) Retweet (Figura 4.2c)
Intervalo | [1 minuto, 1 dia] | (1 dia, 1 ano| | [1 minuto, 1 més| | (1 més, 1 ano]
@ 1.44 1.74 1.42 2.72

R? 0.976 0.999 0.994 0.991

4.3 Caracterizacoes de Fatores que Influenciam

Interacoes

Nesta secao serao apresentadas caracterizacoes relacionadas com a preferéncia do usué-
rio no que tange interagoes com outras mensagens e usuarios no Twitter. As caracte-
risticas aqui exploradas sdo: a idade da mensagem, a ocorréncia (ou nao) de interagoes
passadas, taxa de envio de mensagens e a presenca de alguns atributos textuais comuns
em tweets.

Para realizar cada uma dessas caracterizagoes, a reconstrucao do timeline dos
usuarios é uma etapa a ser realizada. Em outras palavras, para cada usuario é necessa-

rio recuperar da colecao de dados os tweets de todas as pessoas que ele segue em ordem
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cronologica reversa. Infelizmente, devido ao custo computacional (toda a cole¢ao tem
quase 1TB), nao foi possivel realizar esta tarefa para todos os usuarios de U. Para
contornar este problema decidiu-se utilizar amostras aleatérias de usuérios.

Quatro amostras aleatérias de usuérios foram extraidas, as quais serao denotadas
por Sy, So, S3 e Sy e foram obtidas a partir do conjuntos de usuérios que possuiam
mais que 2, 10, 100 e 1000 mensagens postadas respectivamente. A ideia de considerar
essa diferenca é verificar se a atividade dos usuarios tem algum impacto nas variaveis
analisadas. Vale lembrar que no restante deste capitulo, quando nenhuma amostra é
explicitamente relacionada a um resultado, tem-se que este é referente a toda a colecao

de dados (todos os usuérios).

4.3.1 Idade da mensagem

Nesta secao tem-se o interesse em responder a seguinte pergunta: tweets mais novos
tem mais chances de serem respondidos e compartilhados?

Para responder essa questao, decidiu-se nao olhar especificamente para a idade
da mensagem medida em unidades de tempo, mas sim para a posi¢ao no timeline em
que ela se encontrava num determinado instante de interesse. Convenciona-se que a
mensagem mais nova do timeline, a que estad no topo, estd na posicao 0 do timeline,
a proxima na posi¢ao 1 e assim por adiante. Salientando que essa decisao foi tomada
por duas razbes: i) uma vez o Twitter mostra mensagens para os usuérios em ordem
cronologica reversa existe uma relacao direta entre sua posicao no timeline e idade;
e 4i) trabalhar com variaveis discretas ¢ mais simples neste contexto. Desta forma,
dado um usuario 7, para cada j = 1,...,n;, se m;; ¢ um reply (ou retweet) busca-se
em T'L;(t;;), o timeline de 7 quando m;, ¢ postada, pela mensagem que foi respondida
(compartilhada). Com isso, é possivel identificar em que posicao de T'L;(t;;) m;, estava.
Esse procedimento foi repetido para todo i € Sy, k = 1, ..., 4. Por simplicidade, denota-
se por P, a varidvel aleatoria referente a posi¢ao no timeline que uma mensagem é
respondida (reply) e por P, a mesma variavel para o caso de retweets.

Para iniciar a anéalise, a Figura 4.3a apresenta as CCDFs de P, e P, para S;. Esta
amostra foi escolhida pois ela representa com mais fidelidade o todo do conjunto de
usuarios coletados. Com esta figura percebe-se que em muitos casos usuarios buscam
mensagens longe do topo do timeline para respondé-las ou compartilhé-las. Por exem-
plo, 10% de todos os retweets sao feitos para tweets que estao em posi¢oes superiores
a 800 do timeline. Além disso, esta figura permite ver que os usuérios nao buscam por
mensagens tao longe do topo para responder assim como o fazem para compartilhar.

As Figuras 4.3b e 4.3c apresentam a Fung@o de Distribuicao Acumulada (CDF)
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Figura 4.3: Analise das distribuicoes de P, e P,.

de P, e P, para todas as amostras consideradas, no entanto, apenas valores menores ou
iguais a 200 foram considerados para possibilitar melhor visualizagao. Pode-se perceber
que mensagens mais novas tem mais chance de serem respondidas e compartilhadas
(assim como discutido no paragrafo anterior). Por exemplo, 14% dos replies ocorrem
na posicao 0 para S;. Essa fracao se reduz para 12%, 10% e 5% para S,, Sz e Sy
respectivamente. Além disso, 84% (81%, 80%, 77%) de todos os replies acontecem no
top-50 para S (52, S3, Sy).

O mesmo fenémeno é observado para retweets, onde tem-se que 68% (68%, 64%,
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58%) de todos os retweets estdo no top 50 para S; (Si, Sz, Sy). Além disso, as
Figuras4.3b e 4.3c mostram que usudrios mais ativos (aqueles com mais tweets) tem
uma maior chance de responder ou compartilhar mensagens longe do topo do timeline,
indicando que usuérios que enviam mais tweets também passam mais tempo lendo e

interagindo as mensagens recebidas.

4.3.2 InteracOes passadas

O objetivo desta secao é verificar a influéncia de interagoes passadas entre usuarios na
ocorréncia de interagoes futuras. Em outras palavras, o objetivo é responder a seguinte
questao: wusudrios que tiveram mensagens previamente respondidas (compartilhadas)
tem uma maior chance de terem mensagens respondidas (compartilhadas) novamente?

Para responder a essa questao o seguinte processo de medigao foi realizado: para
cada usuério ¢ na amostra S, (k = 1,2,3,4) e para cada tweet m € T'L; computou-se
a probabilidade condicional de que m seja respondida (compartilhada) por i dado que
0 usuério que postou m teve uma mensagem respondida (compartilhada) por ¢ anteri-
ormente. A mesma probabilidade foi calculada dado o evento complementar, ou seja,
dado que o usuério que postou m ndo teve uma mensagem respondida (compartilhada)
por ¢ anteriormente.

Exemplificando, para calcular a probabilidade de que ¢ responda um usuério
dado que i ja o respondeu antes, foi contato o nimero de ocorréncia de dois eventos
relacionados ao usuario i: A, o nimero de vezes que ¢ respondeu uma mensagem que

veio de um usuario previamente respondido, e B o ntimero de mensagens recebidas que
A
=
A Figura 4.4 apresenta um conjunto resultados relacionados com as 4 amostras

vieram de usudrios que 7 respondeu previamente. Apods isso, calcula-se a fracao

e com os dois tipos de interacoes consideradas, replies e retweets. O eixo X de cada
figura dé a fragao de replies (retweets) para cada usuario da amostra, representando as
probabilidades descritas nos paragrafos anteriores. O eixo Y por sua vez, representa a
Fungao de Distribuigao Acumulada (CDF) da fragao apresentada no eixo X. A primeira
coluna da figura é composta por resultados referentes a replies, enquanto a segundo
é referente a retweets. Além disso, cada figura possui duas curvas: a primeira em
linha sélida com legenda “Respondido antes” (ou “Compartilhado Antes”) é referente a
probabilidade de se responder (compartilhar) um tweet de um usuario que ja teve um
tweet respondido (compartilhado) antes, e serd denotada por p, (p:). A segunda, com
legenda “Nunca Respondido” (“Nunca Compartilhado”) é referente a probabilidade de
se responder (compartilhar) um tweet de um usuario que nunca teve tweet respondido

(compartilhado) antes, e sera denotada por p, (p;).
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Os resultados contidos nesta figura podem ser analisado em dois aspectos: o pri-
meiro é o ponto no eixo Y onde cada curva inicia, o qual pode ser facilmente explicado
por uma questao de escala, dado que o valor zero nao pode ser representado na escala
logaritmica. Por exemplo, pela Figura 4.4a (amostra S;), a probabilidade de um usué-
rio responder outro que nunca respondeu antes ¢ aproximadamente 0.4, ou seja, cerca
de 40% dos usuéarios dessa amostra nunca responderam ninguém. Analogamente, pela
mesma figura percebe-se que 60% dos usuérios nunca responderam um usuario que ja
haviam respondido previamente.

Pelo conjunto de figuras também é possivel ver que a distribuicao de probabilidade
representada por p, (p:) ¢ deslocada para a direita em relacdo a p, (p), indicando
que as taxas de replies (retweets) ocorrem com maior frequéncia para usuarios que
previamente tiveram tweets respondidos (compartilhados). Ademais, a medida que o
numero de tweets minimo de cada amostra aumenta, pode-se ver que a diferenca entre
as duas curvas de cada figura se torna mais evidente.

Pelo exposto, pode-se concluir que condicionado ao fato de que um usuario ¢
respondeu (compartilhou) uma mensagem de j no passado, entdo existe uma maior
chance de que 7 interaja com j novamente do que com um usuario que nunca tenha o
feito.

Estes resultados sugerem uma relagao do comportamento dos usuérios do Twitter
com os estudos de Dunbar [1993]. Segundo o autor, existe um limite cognitivo para
o numero de pessoas que um individuo pode manter relagoes sociais estaveis. No
contexto do Twitter isto implica que mesmo seguindo um grande nimero de pessoas
nao é comum interagir frequentemente com todas elas, mas sim com um subgrupo.
Como consequéncia disso existe uma maior chance de se responder (compartilhar)
usudrios que tiveram mensagens previamente respondidas (compartilhadas) assim como

caracterizado nesta secao.

4.3.3 Taxa de postagem

A préxima caracteristica a ser analisada é o nivel de atividade do usuério que esta envi-
ando tweets. Mais especificamente, tem-se o interesse em responder a seguinte questao:
Usudrios mais ativos tem mais chances de terem tweets respondidos (compartilhados)?

Para responder essa pergunta, procedeu-se da seguinte forma: para cada usuario
i€ Sk (k=1,2,3,4) e para cada j € Out; comparou-se a taxa de envio de tweets de
j com a fracdo de suas mensagens que foram respondidas (compartilhadas) por i. E
importante ressaltar que a taxa de envio de tweets de j é definida pela razao entre o

numero de tweets que postou pelo intervalo entre seu primeiro e tltimo tweet.
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A Figura 4.5a mostra a relagao entre essas duas variaveis para um usuério tomado
com exemplo de i. Cada ponto da figura corresponde a um usuério j € Out;. Usuéarios
que nunca foram respondidos por i foram omitidos devido a escala logaritmica. A
figura indica que quanto maior a taxa de envio de tweets de j, menor é a probabilidade
de que 7 o responda. Com intuito de verificar se esta relacao é comum entre os usuarios
do Twitter este procedimento foi repedido para todo i € S, para entao calcular-se a
correlacao linear entre as variaveis taxa de envio dos usuarios j € QOut; e suas respectivas
probabilidades de resposta por parte de ¢ (em escala logaritmica).

A Figura 4.5b apresenta o resultado destes célculos para a amostra Ss. As demais
amostras apresentam o mesmo comportamento e por isso suas respectivas figuras foram
omitidas. Pode-se perceber que no caso de replies (retweets) quase 80% (90%) de todos
os usuarios originam um coeficiente de correlagao menor do que -0.5, ao passo que
apenas 10% (9%) geram uma correlagao positiva. Estes resultados indicam que em
geral os usuarios do Twitter tem menos interesse em responder pessoas com taxas de

envio de tweets elevadas, assim como exemplificado na Figura 4.5a.

o
O . —
— ‘Il‘ —
§ N o o _|
2 o
RS ®
@ _ o
o [¢] o
% & °o o © w g .
o ® o [a)]
% @ch ° o ° <
c P o SSEEe) o o
2 9 fole}
- o 4 °
N
. o —— Reply
o - - Retweet
- o)
& T T T T T T T
2x107™ 107 5x10°  2x107° 10 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Probabilidade de Resposta Correlacao

(a) Caso de exemplo (b) Correlagao entre log(taxa de envio de tweets) e

log(probabilidade de resposta)

Figura 4.5: Anélise da influéncia da taxa de envio de tweets na probabilidade de
resposta de um usuario.

4.3.4 Atributos textuais

Nesta segao ¢ investigada a influéncia de caracteristicas intrinsecas de mensagens nos

padroes de interacoes, representadas por replies ou retweets, entre usuérios. O objetivo
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nao ¢é olhar para a semantica dos tweets, mas sim, conduzir esta analise considerando
o comprimento de cada tweet (nimero de caracteres) a presenga de hashtags, mentions
e links de paginas Web, (i.e. URLs). Para essa finalidade todos os tweets da colec¢do
de dados foram analisados com relacao a essas caracteristicas apos serem separados em
trés categorias: i) tweets que foram respondidos; i) tweets que foram compartilhados;
e i) todos os tweets.

A Tabela 4.2 apresenta a fracao de tweets com hashtags, mentions ou URLSs nes-
tas trés categorias da colecao de dados. Por um lado, pode-se perceber que tweets
com hashtags e mentions tem uma chance maior de serem compartilhados. Por outro,
observa-se que este comportamento nao sem mantém para tweets com mentions, uma
vez que apenas 25% das mensagens compartilhadas contém uma mencao a outro usué-
rio. Para o conjunto de mensagens respondidas ocorre exatamente o contrario, ou seja,
a maior parte destes (cerca de 55%) contém mentions, enquanto apenas uma pequena

fracao contém hashtags ou URLs.

Tabela 4.2: Fracao de tweets com hashtags, mentions e URLs

Respondidos Compartilhados Todos

Hashtag 0.04 0.16 0.05
Mention 0.55 0.25 0.36
URL 0.10 0.51 0.22

A proxima caracteristica analisada foi o comprimento do tweet (em ntmero de
caracteres). As Figuras 4.6a e 4.6b apresentam a Funcao de Distribui¢ao de Proba-
bilidade (PDF, do inglés Probability Distribution Function) e Fungao de Distribuicao
Acumulada (CDF) do comprimento dos tweets para os trés conjuntos analisados. A
primeira observacao interessante é que foram encontrados na base algumas mensagens
com mais de 140 caracteres. Foram apenas poucos casos, e uma possivel explicagao
seria alguma falha do sistema no inicio do Twitter.

Examinando essas figuras pode-se notar que a PDF e a CDF do conjunto de tweets
respondidos é muito similar ao conjunto de todas as mensagens da colecao de dados.
No entanto, a distribuicao para o conjunto de mensagens compartilhadas tem um
comportamento completamente diferente dos demais conjuntos. Neste caso, a Figura
4.6a nao apresenta nenhum pico proximo de 140 caracteres. Ao invés disso, percebe-se
a forma aproximada de uma distribuigao uniforme no intervalo de 50 a 120 caracteres.
Apos este intervalos, percebe-se uma queda na probabilidade de compartilhamento.
Este ultimo fato pode ser explicado pelo fato de que na época que os dados foram

coletados era necessario que a mensagem possuisse espago suficiente para inserir o
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Figura 4.6: Caracterizacao da importancia do nimero de caracteres do tweet na pro-
babilidade de interagao.

texto caracteristico de um retweet (isto ¢, RT @apelido).

4.4 Discussoes

Este capitulo apresentou uma descricao do comportamento dos usuérios do Twitter
no que tange a intensidade com que estes postam mensagens na rede e fatores que
influenciam interac¢oes entre usuérios. Em geral eles preferem responder e comparti-
lhar mensagens que nao sejam antigas, que venham de usuérios com taxas e envio
de mensagens nao elevada e com quem ja tenham interagido antes. Tem-se também
que mensagens com mengoes a usuarios e com comprimento proximo a 140 caracteres
tém maiores chances de serem respondidas, enquanto as que possuem URLs, hashtags
e comprimento inferior a 120 caracteres sao mais provaveis de serem compartilhadas.
Nao obstante, foram apresentadas evidéncias de que os usuarios podem estar recebendo
mais informacoes do que sao capazes de lidar. Por exemplo, muitas vezes eles buscam
por centenas de mensagens até encontrarem uma que tem interesse em responder ou
compartilhar. Todos estes resultados claramente motivam o projeto de ferramentas que
possam facilitar o uso do Twitter por parte dos usuarios, tema este, que sera abordado

no proximo capitulo.



Capitulo 5

Uma Metodologia para

Reorganizacao do Timeline

O objetivo deste capitulo é apresentar e avaliar uma metodologia alternativa para re-
organizagao do timeline do Twitter. A Sec¢ao 5.1 apresenta a metodologia em detalhes,
a qual, é composta basicamente de uma heuristica para detectar quando usuéarios estao
ativos (postando mensagens) e do uso de dois algoritmos de aprendizado de méquina.
Apos isso, a Se¢ao 5.2 mostra o procedimento experimental usado para avaliar a meto-
dologia proposta e discute os resultados encontrados. Por fim, a Secao apresenta uma

discussao do contetdo deste capitulo.

5.1 Estratégia de Reorganizacao

O Capitulo 4 mostrou que os usuarios do Twitter podem passar um longo tempo lendo
tweets em seus timelines até que encontrem um que tenham interesse de responder
ou compartilhar. Além disso, foram apresentadas caracteristicas que indicam quais
tipos de tweets sao mais interessantes para os usuarios. Motivado por estes resultados,
nesta segao seré apresentada uma estratégia que objetiva reorganizar o timeline usual
do Twitter. A meta desta reorganizacao é apresentar os tweets com maiores chances
de serem respondidos ou compartilhados (e portanto aqueles com maior potencial de
serem interessantes) no topo do timeline.

Embora sete caracteristicas relacionadas com taxas de interagoes no Twitter te-
nham sido exploradas no capitulo anterior, apenas trés serao utilizadas na metodologia
aqui apresentada, a saber: a idade do tweet (medida através da distancia que o tweet
estd do topo do timeline), a taxa de postagem de tweets do usuéario que postou um

determinado tweet em andlise e interagoes passadas, também considerando o usuario

37
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que originou o tweet que estd sendo analisado. Embora pareca um contrassenso ter
investigado caracteristicas que nao serao utilizadas, as referentes aos atributos textu-
ais, existiram motivos para que esta decisao fosse tomada, entre eles: como visto na
Secao 4.3.4, a presenca de hashtags, mentions, URLs e o tamanho da mensagem nao
sao igualmente importantes para taxas de replies e retweets, o que prejudica o desen-
volvimento de uma metodologia genérica o suficiente para tratar este dois tipos de
interacao ao mesmo tempo. Além disso, segundo um estudo qualitativo realizado por
André et al. [2012] o uso indiscriminado de alguns elementos textuais em tweets, como
os aqui apresentados, pode fazer com estes tweets se tornem ‘“chatos” na opiniao dos
USuarios.

As duas abordagens a serem descritas nesta se¢ao sao instancias do procedimento
geral descrito pelo Algoritmo 1. A ideia principal é reconhecer que os usuarios podem
estar em dois diferentes estados no que se diz respeito as suas interagoes com seus
respectivos timelines do Twitter: online (ou ON), quando estdo prestando atencdo
em seus timelines; e offline (ou OFF), em caso contrario. Considera-se que quando
um usuario esta no estado ON, ele estd vendo todos os tweets que recebeu durante
sua ultima sessao OFF e também os tweets que esta recebendo durante a corrente
sessao ON. Baseado neste comportamento tipico dos usuérios a proposta consiste em
realizar o processo de reorganizac¢ao do timeline na ocorréncia de dois eventos: i) em
toda mudanga de estado de OFF para ON (Linha 2 do algoritmo); e i) toda chegada
de tweet no timeline (Linha 5). Apods cada processo de reorganizagao, o timeline

modificado (T'L’) deve ser apresentado ao usuério ao invés do antigo (7'L).

Algoritmo 1: Procedimento Geral de Reorganizagao do Timeline

Data: Usuario u e Tweets que u recebeu em sua tltima sessao OFF
TL <+ Conjunto de todos Tweets que u recebeu em sua ultima sessao OFF
TL' < REORGANIZE(T'L)
foreach Tweet m recebido na sessao ON corrente do
TL<+ TLU{m}
TL' <~ REORGANIZE(T'L)
end

S ks W N

As instancias deste algoritmo sao obtidas com duas versoes diferentes do pro-
cedimento REORGANIZE(). Ambas sao baseadas em algoritmos de aprendizado de
maquina, as quais sao utilizadas para calcular pontuagoes para os tweets do timeline
tendo como base as trés caracteristicas referidas anteriormente de cada um destes twe-
ets. Estas técnicas sao os classificadores Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine

(SVM) os quais serao apresentados nas Segdes 5.1.2 e 5.1.3 respectivamente. Apos
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computar pontuacoes para os tweets do timeline, estes sao ordenados de forma que os
que possuem maiores chances de serem respondidos ou compartilhados (os com maior
pontuagao) sejam apresentados para o usuario no topo do timeline.

Um passo importante da metodologia é que ela considera que as pontuagoes de
cada tweet podem variar com o tempo uma vez que o procedimento REORGANIZE()
pode ser realizado varias vezes durante um periodo de atividade do usuario (um sessao
ON). Desta forma, um tweet que é interessante em um dado momento pode nao o
ser mais no futuro. Obviamente, essa propriedade do algoritmo vem com um custo
computacional agregado. Em termos praticos, pode ser muito “caro” reorganizar um
timeline por completo toda vez que um novo tweet chegar. Para tentar contornar
este problema, o segundo tipo de evento (chegada de um tweet) pode ser substituido
por algum mecanismo de time out, ou simplesmente pela chegada de k > 0 tweets no
timeline.

Uma vez que o conjunto de dados analisado neste trabalho nao permite saber com
exatidao quando os usuarios estao vivenciando uma sessao ON ou OFF, um simples
modelo foi usado para tentar inferir este comportamento. Este modelo é apresentado

na proxima segao.

5.1.1 Identificacao de Periodos de Atividade

Nesta secao ¢ apresentado um simples modelo com intuito de descrever padroes de
atividades entre o Twitter e seus usuarios. Como descrito na secao anterior, cada
usuario pode estar em dois estados: ON ou OFF. De acordo com este modelo sera
assumido que um usuario esta no estado ON durante o intervalo de tempo que estiver
ativamente postando mensagens no Twitter, de forma que o tempo entre dois destes
eventos consecutivos nao exceda um determinado limiar Torpr. No restante do tempo,
define-se que o usuério esta no estado OFF. A Figura 5.1 ilustra a transi¢ao entre esses
dois estados ao logo do tempo para um usuario de acordo com o modelo adotado. E
importante observar que esta defini¢cao tem a limitacao de nao considerar as atividades
passivas dos usuarios, tais como a simples leitura de tweets.

Uma vez que os dados descritos no Capitulo 3 nao contém explicitamente os
delimitadores dos estados ON e OFF, o numero de sessoes depende do valor do paréa-
metro Torp adotado. Seguindo o procedimento apresentado por Menascé et al. [1999],
o valor deste parametro foi variado, e em cada caso foi contado o ntimero de sessoes
originado. Um valor muito pequeno (por exemplo, um minuto) poderia resultar em
um volume muito grande de sessdes. A medida que se aumenta o valor de Tppp, 0

numero de sessoes é reduzido continuamente até que se estabilize. Este valor de Topp
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Figura 5.1: Tlustracao dos estados ON e OFF.

é entao adotado para o modelo. Durante os experimentos conduzidos para a identifi-
cacao deste pardmetro apenas os usuarios com mais de mil mensagens postadas foram
considerados. Esta decisao foi tomada pois ao considerar usuérios com poucos tweets
a variancia do nimero total de sessoes era grande a ponto de levar a estimativas muito
grandes e provavelmente imprecisas de Tppp, assim como ilustrado na Figura 5.2a. O
resultado final desta medigao mostrou que o ntimero de sessoes se estabiliza quando
Torr esta proximo de dez mil segundos, o que representa aproximadamente trés horas
(Figura 5.2b).
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Figura 5.2: Caracterizacao do ntimero de sessoes em func¢ao de Topp.

Comparado com outros trabalhos que caracterizaram sessoes de interagoes em
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sistemas Web tradicionais [Arlitt, 2000; Oke & Bunt, 2002|, os valores de Tppp encon-
trados sao maiores do que os tipicos 10-45 minutos usualmente observados. A razao
mais intuitiva para para este comportamento é o longo periodo de tempo que os usué-
rios do Twitter passam utilizando a rede e tentando se atualizar de todos os eventos
que ocorrem em tempo real.

E importante ressaltar que o modelo ON-OFF descrito consiste apenas de uma
heuristica para inferir quando usuarios estao ON ou OFF. Esta estratégia foi ado-
tada devido a limitacoes da colecao de dados. Em uma situacao real, se existir uma

informagao mais confidvel sobre o estado do usuario, esta devera ser utilizada.

5.1.2 Abordagem usando Naive Bayes

Esta se¢ao apresenta como o classificador Naive Bayes |[Hastie et al., 2009], denotado
aqui por NB, foi utilizado para calcular pontuagoes para tweets no procedimento RE-
ORGANIZE() do Algoritmo 1. Neste caso, a pontuagao ¢ representada através de
medida de probabilidade associada a cada tweet. Medida esta que representa a proba-
bilidade de se interagir (responder ou compartilhar) com um tweet dado seu conjunto

de atributos. Como previamente dito, foram considerados trés atributos:

e Age(m), a idade do tweet m medida através de sua posigao no timeline (para o

mais novo Age(m) = 0, para o proximo 1, e assim por diante);
e SR(m), a taxa média de envio de tweets do usuério que enviou m; e

e /(m), um indicador binario que pode ser 1, se o usuério ja interagiu com quem

enviou m antes e 0 em caso contrario.
Desta forma, para cada tweet m, sua pontuacgao ¢ definida por:

P(m) = P(Interagir com m|Age(m) = p, SR(m) =r,1(m) = b). (5.1)

Sob a hipotese ingénua, inerente ao classificador Naive Bayes, de que os eventos

Age(m) = p, SR(m) = r, I(m) = b sdo independentes entre si, tem-se:

P(m) = P(Interagir com m| Age(m) = p)
x  P(Interagir com m| SR(m) =r)

X P(Interagir com m| I(m) = b).
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O desafio passa a ser entao como calcular cada um dos fatores deste produto, ou
seja, como calcular individualmente a pontuacao de cada tweet para cada caracteristica
considerada. As proximas se¢oes apresentam os modelos considerados para cada caso.
Além disso, utilizando uma amostra aleatoria S de U com dois mil usuarios mostra-se,

quando aplicavel, porque os modelos adotados sao adequados..

5.1.2.1 Pontuacio associada com a ldade

Suponha que um tweet m esta na posicao p do timeline de uma dado usuario. Entao,

assume-se o seguinte modelo:

<10
P(Interagir com m| Age(m) = p) = by P (5.2)

Bop®?, p > 10.

Para explicar a escolha deste modelo, a Figura 5.3 apresenta a probabilidade
estimada de ocorrer um reply, retweet ou um dos dois como uma funcao de p para
a amostra S. Pode-se perceber que o modelo proposto tem um bom ajuste com os
dados empiricos nas trés figuras e para os dois regimes identificados, p < 10 e p > 10,
justificando assim que é uma escolha simples e adequada.

Ressaltando que para calcular as probabilidades apresentadas nas referidas figu-
ras, o seguinte procedimento foi realizado: assuma que o tweet m esta na posicao p do
timeline do usuario u. Entao, u teve a chance de interagir com m quando ele esteve
nas posigoes 0, ..., p—1 e tem no referido instante a chance de interagir com ele na po-
si¢ao p. Desta forma, computou-se a fragao de tweets respondidos (compartilhados) na
posigao p de todos aqueles tweets que poderiam ter sido respondidos (compartilhados)

nesta posigao.

5.1.2.2 Pontuacdo associada com a Taxa de Envio

Suponha que um tweet m tenha sido enviado por um usuario que envia tweets a uma

taxa r. Entao assume-se o seguinte modelo:

P(Interagir com m| SR(m) =r) = pre. (5.3)

Para justificar a escolha deste modelo procedeu-se de forma anéloga a secao an-
terior. A Figura 5.4 apresenta a probabilidade de reply (retweet) em fungao de r e as
respectivas curvas ajustadas para cada caso. Pode-se perceber que o modelo proposto

tem um bom ajuste com os dados observados.
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Figura 5.3: Probabilidade de interagir com um tweet dado que sua posigao no timeline
é p. Escala logaritmica em ambos os eixos.

Para calcular as probabilidades apresentadas nas referidas figuras o seguinte pro-
cedimento foi realizado: Pada todos os usuarios u € S calculou-se a fragao de replies
(retweets) feitos para usuérios com uma taxa de envio de tweets r, de todos os tweets
que foram recebidos no timeline originados de usuarios com esta mesma taxa de envio.
Uma vez que SR(m) é uma variavel continua, os valores computados de r foram agru-
pados em bins logaritmicos e estes bins foram agregados de forma que cada um tivesse

ao menos 100 observacoes.

5.1.2.3 Pontuacio associada com Interacées Passadas

Uma vez que I(m) é uma variavel binaria, decidiu-se utilizar o seguinte modelo:
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Figura 5.4: Probabilidade de interagir com um tweet dado que a taxa de envio de que
o originou é r. Escala logaritmica em ambos os eixos.

P(Interagir com m| I(m) =b) = (5.4)

Para computar os valores de v, e 75 a seguinte medigao foi realizada: para todos
usuarios u € S, para cada chegada de tweet em seu timeline computou-se a fracao de
tweets m que foram respondidos (compartilhados) por u tais que I(m) = b de todos os

tweets que foram recebidos com I(m) = b.

5.1.3 Abordagem usando Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é um conjunto de métodos muito uteis e vastamente

utilizados em problemas de classificacao de dados. A versao mais comum de SVM é um
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classificador supervisionado binario que mapeia um vetor de atributos em duas classes.
Nesta dissertacao esta versao de SVM foi utilizada, mais especificamente a apresen-
tada por Hsu & Lin [1999], para a implementacao do procedimento REORGANIZE() no
Algoritmo 1. A ideia é composta de dois passos: primeiro, usar os mesmos atributos
considerados na se¢ao anterior para classificar os tweets do timeline em interessantes
(mais provaveis de se interagir com) e ndo interessantes. Em outras palavras, para
cada tweet m do timeline do usuario o classificador SVM foi utilizado para mapear o
vetor [Age(m), SR(m), I(m)] em 1 (interessante) ou 0 (nao interessante).

O segundo passo consiste de apresentar primeiro ao usuario os tweets classificados
como 1 em ordem cronolégica reversa e depois os classificados como 0, também em
ordem cronologica reversa. E importante ressaltar que uma vez que os atributos dos
tweets podem mudar com o passar do tempo, o mesmo pode acontecer com a classe

que pertencem.

5.2 Resultados Experimentais

Nesta se¢ao sao apresentados resultados referentes a avaliagao dos algoritmos propostos.
Primeiro, a metodologia de avaliagao é apresentada, para entao discutir os resultados.
Apos isso, é avaliado o impacto do parametro Tprp, introduzido na Secao 5.1.1, e final-
mente, os resultados sao discutidos quando os algoritmos sao aplicados em conjuntos

de usuérios com padroes de atividades completamente diferentes.

5.2.1 Metodologia Experimental

A metodologia escolhida para avaliar os algoritmos propostos consiste de um processo
de simulacao orientada a dados. A ideia é entender o que iria ocorrer se os tweets tives-
sem sido apresentados para os usuarios de acordo com os algoritmos propostos nesta
dissertacao ao invés da ordem cronologica reversa, comumente utilizada pelo Twitter.
Os passos deste processo de simulagao sao mostrados no Algoritmo 2 e discutidos a
seguir.

Para um determinado usuario u, seus tweets sao divididos em listas de sessoes,
uma para sessoes ON e outra ara OFF, de acordo com a Segao 5.1.1 (Linha 1). Apos
isso, para cada tweet que for uma interagdo (uma interacao pode ser um reply ou
retweet) de u, busca-se pela origem deste tweet (aquele que foi respondido ou compar-
tilhado) no timeline de u. No entanto, busca-se apenas entre os mais recentes, ou seja,
aqueles que foram recebidos desde o inicio da tltima sessao OFF até o tempo em que

a interacao foi realizada (Linhas 5 e 8). Antes da realizagdo da busca (Linha 10) o
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Algoritmo 2: Procedimento de Simulagao
Data: Usuario u, M,, T'L,, Out,
1 Divida M, em duas listas, uma para sessoes ON (on,) e outra para as sessoes

OFF (of fu)

2 foreach session s € on,, do

3 t; < instante de tempo em que s inicia

4 ty < instante de tempo em que se inicia a ultima sessao OFF em of f,, que
precede s

5 TL + lista de tweets em T'L,, que foram postados depois de t; e antes de

6 IT <+ lista de replies e retweets em s

7 foreach m € IT do

8 Atualize T'L com as mensagens postadas antes de m

9 TL' < REORGANIZE(T'L)

10 Procure pelo tweet ao qual m responde (compartilha) em 7L’

11 Retorne a posicao em que estava a origem de m em T'L', quando possivel

12 end

13 end

procedimento de reorganizacao é feito assim como discutido nas Se¢oes 5.1.2 ou 5.1.3.
Se o tweet respondido (compartilhado) for encontrado no timeline de u a posigao em
que ele estava é retornada. E importante ressaltar que nao necessariamente o tweet
sera encontrado no timeline, pois é possivel que ele seja um reply (retweet) realizado
para um usuario que u nao segue.

Repetindo este procedimento para uma grande quantidade de usuarios da colecao
de dados ¢ possivel comparar a metodologia proposta nesta dissertacao com o timeline
usual do Twitter. Para isso, decidiu-se comparar a fra¢ao de tweets respondidos (com-
partilhados) nas p primeiras posigoes do timeline quando o método de organizagao do
timeline ¢ a ordem cronologica reversa ou um dos propostos.

Com o intuito de ter uma boa estimativa destes valores é importante executar esta
simulacao para uma grande quantidade de usuarios da colecao de dados. No entanto,
devido ao alto custo computacional, este procedimento nao pode ser realizado para
todo o conjunto U. Para contornar este problema, decidiu-se trabalhar com amostras
aleatorias. Para isso, foi extraida uma amostra aleatéria de U com 10 mil usuérios.
Associados a esta amostra tem-se 2.25 milhGes de tweets, dois quais 540 mil sao replies
e 62 mil retweets. Além disso, os usuarios desta amostra seguem um total de 500 mil
outros usuarios os quais postaram um total de 200 milhoes de tweets.

Ao trabalhar com amostras aleatérias é importante apresentar garantias de que
o namero de observagoes seja o suficiente para prover significincia estatistica para

os resultados. Logo, deve-se garantir que o nimero de replies e retweets citados no
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paragrafo anterior sao superiores a um determinado limiar. Utilizando técnicas de
amostragem (ver Apéndice B), de acordo com Cochran [1977] uma aproximagao de
estimativa pessimista neste caso com 95% de confianga e um erro absoluto nao maior
que 0.005, seria 38,416, mostrando que a amostra descrita é representativa para estimar
a fragao de replies (retweets) nas p primeiras posicoes do timeline.

Apos isso, essa amostra foi dividida em 5 subamostras, cada uma com 2 mil
usuarios, com o objetivo de realizar um procedimento de validacao cruzada. Para
isso, uma subamostra foi retida para obtencao de dados para treinar os algoritmos de
classificacao e as demais para testes. Este procedimento foi executado 5 vezes, sendo
que em cada, uma amostras era retida para treinamento e as demais para testes. Na
etapa de teste, calculou-se a fracao de replies e retweets nas primeiras p posicoes do
timeline, para p = 1, p = 5 e p = 10. Os resultados das diferentes combinagoes
de treinamentos e testes foram combinados para possibilitar o célculo de médias e
intervalos de confianca.

E importante ressaltar que cada classificador utilizado requer uma etapa de treino
distinta. Para o algoritmo NB, o treino é definido como sendo estimar os parametros
nos modelos de probabilidade apresentados na Segao 5.1.2. Para o classificador SVM,
o seguinte processo foi executado: criou-se um conjunto de dados, tal que cada um de
seus elementos é composto de trés atributos e um rotulo. Para obter estes dados, cada
subamostra foi analisada de forma que para cada reply (retweet) encontrado anotou-se
o dados referentes ao tweet respondido (compartilhado) com um rétulo 1 e selecionou-
se outro tweet no timeline do usuario aleatoriamente que nao havia sido respondido
(compartilhado), com rétulo 0. Para cada subamostra ambos os algoritmos foram
treinados separadamente com apenas informacoes referentes a replies, retweets e em
um terceiro caso com a uniao destes dois conjuntos. Salientando que, no caso do SVM,
foi utilizada a biblioteca Libsvm [Chang & Lin, 2011] como base para as simulagoes.
Para este caso, foi utilizada uma ferramente contida na biblioteca que permite encontrar

os melhores parametros dos modelos.

5.2.2 Resultados Gerais

Nesta segao, sao apresentados os resultados obtidos com os algoritmos propostos na
Secao 5.1. A Figura 5.5 apresenta as fracoes de replies e retweets relacionadas com as p
primeiras posi¢oes do timeline. A primeira coluna (Figuras 5.5a, 5.5¢c e 5.5¢) ¢ formada

de resultados referentes a replies enquanto a segunda (Figuras 5.5b, 5.5d e 5.5f) é

1O mesmo argumento pode ser utilizado para as amostras utilizadas no Capitulo 4 e Secdo 5.1.2,
mas com 90% de confianca e um erro absoluto menor que 0.01.
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formada de resultados referentes a retweets. Em cada caso existem trés subfiguras. As
primeiras sao os resultados obtidos com os classificadores treinados com informagoes de
replies, a segunda, com informacao de retweets e a terceira com informacao de replies
e retweets.

Na Figura 5.5a pode-se ver que ambos, NB e SVM melhoraram significativamente
a fracao de tweets respondidos nas primeiras posi¢oes do timeline. Além disso, tem-
se que NB e SVM tem resultados parecidos e que de acordo com os intervalos de
confianca sao estatisticamente equivalentes. Usar informacoes de retweets para treinar
os classificadores e testar para replies (Figura 5.5¢) mostrou-se nao ser uma estratégia
adequada uma vez que os resultados obtidos nao sao bons. Quando usadas informacgoes
de replies e retweets para treinar os classificadores (Figura 5.5¢) resultados semelhantes
aos da Figura 5.5a foram obtidos.

Analisando os resultados relacionados com as fracoes de retweets, pode-se ver
que quando sao usadas informagoes de replies para treinar os algoritmos (Figura 5.5b)
a estratégia com NB teve resultados significativos, mas o mesmo nao se repetiu para
SVM. Na Figura 5.5d é mostrado que NB nao origina bons resultados. No entanto,
SVM os apresenta, exceto quando p = 10. No ultimo caso, (Figura 5.5f) tanto NB
quando SVM apresentaram bons resultados os quais demonstram ser estatisticamente
equivalentes.

Em geral, pode-se ver que usando informacoes de replies e retweets para treinar
os classificadores bons resultados foram obtidos em termos de apresentagao de replies
e retweets. Nestes caso, melhorias de aproximadamente 50%, 20% e 10% foram encon-

trados para p igual a 1, 5 e 10 respectivamente.

5.2.3 Robustez do Modelo ON-OFF

Todos os resultados apresentados na se¢ao anterior usaram o parametro Tppp igual a
10 mil segundos no modelo ON-OFF apresentado na Segao 5.1.1. Uma pergunta que
naturalmente surge é: esse € o valor mais indicado para todos os tipos de usudrios?
Para responder essa pergunta conduziu-se um experimento no qual Tprpr foi variado
em 16 valores no intervalo de 103s a 10°s. Neste experimento foram utilizadas duas
sub amostras da se¢dao anterior, uma para treinamento e outra para testes. A escolha
dessas sub amostras foi feita de forma aleatoria. Além disso, é importante ressaltar
que informacgoes de replies e retweets foram utilizadas para o treinamentos dos clas-
sificadores, uma vez que a se¢ao anterior mostrou evidéncias de que esta é a melhor
estratégia para treinar os algoritmos.

A Tabela 5.1 mostra os resultados deste experimento. Para propiciar uma melhor
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Figura 5.5: Fracoes de Replies e Retweets nas p primeiras posi¢oes do timeline. Barras
de erro representam intervalos de confianga de 95%.
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visualizac@o, apenas os valores extremos (méximo e minimo) sao apresentados. Pode-
se perceber que para ambos os algoritmos (NB e SVM) a variagao (diferenga entre
méaximo e minimo) é pequena, indicando que nenhuma das escolha do parametro Tppp,
no intervalo citado impactou significativa e negativamente a qualidade dos resultados
obtidos.

Tabela 5.1: Fracoes de Replies e Retweets para diferentes valores de Tprp

SVM NB
p | Minimo Maéximo | Minimo Maximo
1 0.21 0.22 0.18 0.20
Reply | 5 0.50 0.54 0.47 0.51
10 0.62 0.67 0.61 0.65
0.07 0.08 0.07 0.08
Retweet | 5 0.23 0.28 0.23 0.27
10 0.32 0.38 0.34 0.39

5.2.4 Usuarios Ativos e Passivos

O objetivo desta secao é mostrar que a metodologia proposta é capaz de trabalhar
adequadamente em conjuntos de usuérios com diferentes padroes de atividades. Para
este fim, foi conduzido um experimento de acordo com os moldes das duas secoes
anteriores, mas considerando dois conjuntos de U: o primeiro ¢ constituido por usuérios
ativos, aqueles que passam mais tempo no estado ON, e o segundo, por usudrios que
passam menos tempo neste estado. Para dividir os usuérios nestes dois conjuntos foi
definida a variavel Roy(u) como sendo a fragao de tempo que o usuério u fica no estado
ON no intervalo de tempo compreendido entre seu primeiro e tltimo tweet da colecao
de dados. Ap6s isso, computou-se Roy(u) para todo u € U e considerou-se os 20% dos
usuarios com maiores valores de Roy(u) como sendo os usuérios do conjunto ativo e
os demais, como sendo os do conjunto passivo.

Foram extraidas duas amostras aleatérias com 2000 usuarios de cada conjunto,
as quais foram utilizadas no processo de simulacéo descrito no Algoritmo 2. E impor-
tante observar que em ambos os casos os algoritmos foram treinados com informacoes
de replies e retweets obtidas de uma das sub amostras utilizadas na Segao 5.2.2 (tal
amostra foi escolhida aleatoriamente).

A Figura 5.6 mostra os resultados deste experimento. O primeiro ponto inte-
ressante ¢ que os usuarios do conjunto passivo tendem a interagir mais com tweets
proximo do topo do timeline do que os do conjunto ativo. Possivelmente, a razao deste

fato é que usuarios ativos passam mais tempo no estado ON e, desta forma, passam
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mais tempo interagindo com seus timelines e consequentemente com tweets longe do
topo. Ao passo que usuarios do conjunto passivo tendem a ficar menos tempo ON e

portanto tendem a ter contato apenas com os tweets mais novos.
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Figura 5.6: Comparagao dos algoritmos de reorganizacao para dois conjuntos de ativi-
dade.

O segundo ponto é que melhorias foram obtidas para ambos os conjuntos, espe-
cialmente para usuarios ativos, onde NB e SVM propiciaram bons resultados. Para o
conjunto de passivos, os algoritmos também trabalharam de forma adequada, exceto

para a fracao de retweets quando foi utilizado o classificador SVM.
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5.3 Discussoes

Este capitulo apresentou uma metodologia para criar um timeline alternativo para o
Twitter. A ideia consiste basicamente em utilizar algoritmos de classificacao de dados
para apresentar no topo do timeline os tweets com mais chances de serem respondidos
ou compartilhados. Através de um estudo de simulagao mostrou-se que os algoritmos
propostos sao eficazes e robustos em varias situagoes. Além disso, para cada tweet
foram utilizados apenas 3 atributos os quais sao simples de serem calculados, viabili-
zando assim a implementacao para dispositivos moveis (devido a restrigoes de memoria,

bateria e processamento).



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta dissertacao abordou-se o problema de entender como os usuarios do Twitter
interagem com as mensagens em seus timelines e os ouros usuarios da rede. Através
de um estudo de caracterizagao extensivo mostrou-se a importancia do problema e
um conjunto de caracteristicas importantes para lidar com ele. Foi mostrado que
em geral os usuarios preferem interagir com os tweets mais novos, com usuarios que
j& interagiram previamente e com usuarios que tenham uma baixa taxa de envio de
tweets, ou seja, aqueles que nao enchem seus timelines. Além disso, observou-se que
algumas caracteristicas textuais dos tweets, tais como, o seu nimero de caracteres e a
presenga de mentions, hashtags e URLs também afetam padroes de interagoes, mas de
forma diferente quando sao considerados replies e retweets.

Essas descobertas motivaram o projeto de um algoritmo para mudar a forma
com que tweets sao apresentados nos timelines dos usuéarios. A metodologia proposta é
baseada em dois algoritmos de aprendizado de maquina, os quais mostraram melhorias
significativas na reordenacao do timeline através de um estudo de simulagao. Os melho-
res resultados foram obtidos ao utilizar informagoes de replies e retweets para treinar
os classificadores, onde foram obtidas boas taxas de mensagens respondidas e com-
partilhadas nas p primeiras posi¢oes dos timelines modificados. Além disso, treinando
o algoritmo com informacoes de uma amostra aleatéria obtida de todos os usuarios,
foi mostrado que a metodologia foi capaz de dar bons resultados para usuéarios em
conjuntos com padroes de interagoes distintos, mostrando a robustez dos métodos.

Esses resultados sao uma importante contribui¢ao, uma vez que dao origem a
uma outra opcao de interface para usuarios do Twitter, a qual pode ser especialmente
interessante para os que fazem uso de dispositivos portéteis com telas de tamanho redu-
zido. E importante salientar que no processo de reorganizacio foram utilizados apenas

trés atributos simples e faceis de calcular. Este fato faz esta abordagem ainda mais in-

93
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teressante para dispositivos portateis, dado suas restricoes de memoria, processamento
e energia.
Este trabalho abre vertentes para alguns estudos futuros, entre os quais podem

ser citados:

- Estudo com usudrios: os estudos de simulacao propiciaram evidéncias de que
os algoritmos de reorganizagao de timeline funcionam adequadamente. No en-
tanto, um estudo com usuérios através da construcao de um protoétipo, permitiria
uma analise mais profunda dos algoritmos e também do impacto que estes teriam

sobre o sistema como um todo;

- Investigacao de mais atributos até o momento foram utilizados apenas trés
atributos para os algoritmos de classificacao. Uma extensao imediata é investigar
e utilizar outros para aumentar a fracao de tweets respondidos e compartilhados
nas posigoes inicias do timeline. Por exemplo, explorar o local de origem dos

usuarios e a importancia da localizacao no processo de interacao.

- Técnicas mais avangadas de aprendizado de mdquina: aprimorar o arca-
boucgo de técnicas de aprendizado de maquina utilizado. Apesar dos resultados
obtidos terem apresentado melhorias significativas, as técnicas podem ser me-
lhoradas. Por exemplo, a versao do SVM utilizada representa um classificador
binario, a qual claramente nao é a mais adequada para o problema abordado. In-
vestigar técnicas de learning to rank e combinar estas técnicas também sao opgoes
a serem consideradas. Outra vertente neste contexto é uma anélise mais aprofun-
dada dos procedimentos usados para amostragem na etapa de treinamento dos

classificadores;

- Nowvas métricas de avaliagao de ranking: estudar e aprimorar a anélise dos

algoritmos utilizados fazendo uso de outras métricas de ranking além da precisao.
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Apéndice A

Lei de Poténcia

Diz-se haver uma relagao de Lei de Poténcia quando a probabilidade de se medir um
valor de alguma quantidade (variavel) é inversamente proporcional a uma poténcia
deste valor. Formalmente, considere f(z)d(z) como sendo a probabilidade de uma
variavel aleatoria X assumir valores entre x ¢ = + dr (dr ¢ um valor infinitesimal,

conhecido como diferencial de z). Entao, X segue uma Lei de Poténcia se
f(x) = Ca, (A1)

onde C' é uma constante de integracao, r > 0 e a > 1.

Como consequéncia desta definicao tem-se que
In(f(z)) = —aln(z) + In(C), (A.2)

ou seja, em escala logaritmica o grafico de f(x) é uma reta com inclina¢ao —«. Este fato
implica que a distribuicao empirica de uma amostra aleatoria de X sera semelhante a
uma reta, fazendo com que o valor do parametro o, comummente referido por “expoente
da distribuicao de Lei de Poténcia”, possa ser estimado através de uma regressao linear
simples. Apesar de intuitiva, esta estratégia nem sempre traz resultados precisos uma
vez que este tipo de grafico, em geral, tem uma grande quantidade de ruido na cauda
da distribui¢ao (devido a presenga de uma grande quantidade de valores com baixa

frequéncia).

Quando estimativas mais precisas sao requeridas ¢ comum fazer uso de Fg(z),
Funcao de Distribui¢do Acumulada Complementar de X (comummente denotada por
CCDF, do inglés Complementary Cumulative Distribution Function). Esta estratégia

¢ adotada devido a uma particularidade de Fo(z). Partindo-se de sua defini¢ao, dada
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por:
Fe(x) = P(X > x), (A.3)

tem-se que:
Foo) = [ f)dr
¢ xf(afl

), (A.4)

a—1

Através desta equagao pode-se perceber que Fo(x) também satisfaz a defini¢ao
de uma relacao de Lei de Poténcia, mas com expoente o« — 1. Este resultado implica
que o grafico de Fo(x) em escala logaritmica também tem a forma de uma reta (mas
agora com inclinacdo —(a — 1)). O interessante é que numa distribui¢do empirica o
ruido que ocorre na cauda no grafico de f(x) ndo ocorre neste caso, fazendo com que
o processo de regressao linear simples possa ser realizado com mais precisao.

E importante ressaltar que o valor esperado de X s6 é finito se a > 2 e a variancia
apenas se a > 3. Este fato ¢ interessante uma vez que na natureza muitos fendémenos
seguem uma Lei de Poténcia com expoentes variando de 1 a 3, ou seja, uma variancia
nao finita.

E importante ressaltar que varidveis com distribuicbes de Leis de Potén-
cia estao presentes em varias areas do conhecimento nao diretamente relacio-
nadas com esta dissertacao. Entre os contextos mais comuns estao: intensi-
dade de terremotos |Gutenberg & Richter, 1944|, tamanho de crateras na Lua
[Neukum & Ivanov, 1994|, explosoes solares |Lu & Hamilton, 1991|, arquivos de com-
putadores [Crovella & Bestavros, 1997|, guerras [Roberts & Turcotte, 1998], frequén-
cia de uso de palavras em qualquer lingua [Zipf, 1949|, frequéncia de nomes em
algumas culturas |Zanette & Manrubia, 2001] e ntmero de acessos a paginas Web
[Huberman & Adamic, 1999].



Apéndice B

Tamanho de amostras para o

calculo de proporcoes

Antes de iniciar este Apéndice é importante salientar que, por simplicidade, foi uti-
lizada a notagao de Cochran [1977] e que os simbolos aqui utilizados nao devem ser
confundidos com os apresentados no retante da dissertacao.

Considere uma populacao composta de /N unidades, as quais podem ser classifi-
cadas em duas classes, C' ou C’. Seja p a propor¢ao de elementos da classe C' entre o
total e ¢ = 1 — p a proporcao da classe C’. Suponha agora que seja definido o seguinte
problema: Qual o menor valor de n tal que uma amostra aleatéoria com n elementos
permita estimar p com um erro menor que d e confianca «? Em outras palavras,

deseja-se encontrar o menor n tal que
P(lp—p| <d) = a, (B.1)

onde p é a propor¢ao amostral de elementos que pertencem a classe C'. Da mesma
forma, define-se ¢ =1 — p.

Segundo Cochran [1977| tem-se que:

t*pg

d?
— B.2
" . 1 [t%pg 1’ (B.2)
N \ d2

onde t ¢é a abscissa da distribui¢ao normal padrao que corta uma area 1 — « das caudas

da densidade. Em outras palavras, ¢ é tal que P(—t < Z < t) = «, onde Z é uma
variavel aleatoria de distribui¢ao normal com média 0 e desvio padrao 1.

No caso de N muito grande, ou quando deseja-se fazer um célculo pessimista,
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considera-se o limite da equagao (B.2) quando N — oo, ou seja, tem-se:

n=—. (B.3)

Agora repare que no caso comum os valores de p e ¢ nao sao conhecidos. Para
contornar este problema, substitui-se o produto pg pelo valor maximo que ele pode
assumir. Uma vez que p e ¢ sao proporgoes, tem-se 0 < p <1le( < ¢ < 1. Logo, como
Gg=1—p, max{pq} = i. Portanto, uma estimativa ainda mais pessimista para o valor

de n é: P

Instanciando essa equacao para a aproximagcao do tamanho amostral apresentada

(B.4)

no Capitulo 5 tem-se:
e Confianga de 95%, logo t = 1.96;

e Erro absoluto inferior a 0.005, logo d = 0.005.

1.962
4x%0.0052

inteiro, é assumido para n o valor de 38,416.

Assim, n = = 38,415.999. Como o tamanho de uma amostra deve ser um valor
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