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Resumo 

Os fenômenos sociais da disseminação da informação e formação de opinião são estu-

dados há décadas em diversas áreas do conhecimento, porém suas teorias não puderam 

ser confirmadas devido a dificuldade de coleta  das informações necessárias, bem como 

da complexidade que envolve estes fenômenos. 

 Este trabalho visa colaborar para o entendimento destes fenômenos sociais atra-

vés da observação do comportamento geral dos indivíduos em uma rede social de in-

formações. Para esta análise, foram utilizadas técnicas de Análises de Redes Sociais 

alinhadas com teorias da comunicação. Os resultados obtidos mostram que observar 

outras variáveis do comportamento, como a passividade dos usuários, são abordagens 

válidas para a identificação de usuários influentes em um determinado tópico.  

 

Palavras-chave: redes de informação; difusão de informação; influência; word of 

mouth marketing; SNA 
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Abstract 

The social phenomena of information dissemination and opinion formation has been 

studied for decades in many areas of knowledge, nevertheless, its theories could not be 

confirmed due to the difficulty to collect the necessary information, as well as the com-

plexity that those phenomena involve. 

 This work aims to help with the understanding of those social phenomena by 

observing the general behavior of individuals in an information social network. For this 

analysis, techniques of Social Network Analysis aligned with communication theories 

were used. The obtained results show that observing  other  variables of behavior, like 

user passivity, is  a valid approach to identify influentials in a determined topic. 

 

Keywords: information networks; information difusion; influence; word of mouth mar-

keting; SNA 
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CAPÍTULO 1 

Introdução 

Nas décadas de 40 e 50, a teoria da formação de opinião obteve um grande avanço atra-

vés dos estudos de Katz, Lazarsfeld, Berelson e Gaudet (Katz e Lazarfeld, 1955; Lazar-

feld, Berelson e Gaudet, 1968). Estas pesquisas formularam uma nova teoria ao tentar 

conciliar o papel da mídia como influenciadora e a crescente percepção de que as pesso-

as podem ser mais influenciadas umas pelas outras do que pela mídia. Katz e Lazarfeld 

(1955) criaram o modelo de comunicação two-step flow (Figura 1), no qual uma peque-

na minoria (chamada de líderes de opinião) exerce a posição de intermediário entre a 

mídia e a grande maioria da sociedade (Watts e Dodds, 2007). Deste modo, a informa-

ção é passada da mídia para os seguidores dos líderes de opinião através destes últimos. 

 

 

 O modelo de influência two-step flow ficou em evidência nas literaturas de difu-

são de inovação, marketing, entre outros durante décadas seguintes; de tal modo que 

Burt (1999) afirmou que o modelo, em tradução livre: "se tornou um guia na pesquisa 

de difusão e marketing".  

 Em um segundo momento, Watts and Dodds (2007) criaram um modelo de in-

fluência (Figura 2), no qual a influência: (1) pode fluir tanto dos influentes para os seus 

seguidores como na via contrária; (2) pode propagar por vários passos (através de vários 

indivíduos). Estas características diminuem o papel dos influentes da rede e colocam 

como os principais fatores da influência: a relação interpessoal entre usuários comuns e 

a disposição da sociedade para adotar inovação (Cha et al., 2010). Ou seja, esta nova 

Figura 2 - Modelo de rede 
de influência de Watts e 

Dodds (2007) 

Figura 1 - Modelo de in-
fluência two-step flow 
(Watts e Dodds, 2007) 
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abordagem destaca a cultura a frente dos influentes, pois segundo Domingos e Richard-

son (2001), devido ao grande compartilhamento de informação as pessoas se baseiam na 

opinião de seus próximos e não na dos influentes. 

 O fenômeno da influência na formação de opinião ainda possui várias lacunas, 

pois a rede pela qual a influência espalha-se, na maioria das vezes, não podem ser ob-

servadas (Cha et al., 2010; Bakshy et al., 2011). Porém, com a Era da Informação e o 

surgimento de redes sociais, a observação do processo de difusão de informação se tor-

nou mais palpável, porque estes ambientes virtuais são permeados de relacionamentos 

interpessoais reais.  

 O Twitter (2011) entitula-se, em tradução livre: "uma rede de informação em 

tempo-real que conecta você às últimas informações sobre o quê você acha interessan-

te". Este serviço de micro-blogging associado à uma rede social se mostra um ambiente 

promissor para a análise de influência (Bakshy, 2011), pois ele possibilita a dissemina-

ção de informação entre redes de contatos reais em um ambiente monitorável.  

1.1. Motivação 

Online Word-of-mouth (OWOM) é a transmissão online de informação de pessoa para 

pessoa (Jansen et al., 2009), em tradução livre: "boca-a-boca". Este processo é utilizado 

como tática de marketing pelas empresas com o objetivo de influenciar os consumido-

res. A sua efetividade se baseia no fato de que as pessoas confiam mais nos indivíduos 

da sua rede social para opiniões comerciais (Jansen et al., 2009). Portanto, OWOM é 

utilizada pelas empresas para formação de opinião positiva com relação aos seus produ-

tos e a sua marca, por exemplo.  

 Segundo Milstein et al. (2010), o Twitter também pode ser encarado como uma 

plataforma de marketing. Isto também signifca que a estrutura do micro-blogging possi-

bilita a constituição de uma rede de influência, através das trocas de informações, que 

resulta na formação de opinião. Ou seja, para ocorrer uma maior disseminação da ino-

vação e aumento da eficiência de um campanha de marketing, é interessante alcançar os 

usuários influentes da rede, pois isso causará o aumento os efeitos do OWOM, ao passo 

que estes usuários irão influenciar na opinião de outros indivíduos e assim por diante 

(Kempe, Kleinberg  e Tardos, 2005). Um melhor direcionamento da campanha pode ser 

feito ao visar usuários mais influentes em tópicos específicos, pois a identificação destes 

usuários pode melhorar as opiniões coletadas (Weng et al., 2010). 

1.2. Objetivos 

 Os objetivos principais deste trabalho de graduação são: (1) estudar as caracte-

rísticas da formação de opinião em um ambiente virtual, (2) identificar o comportamen-

to dos usuários em uma rede de influência, bem como quais são os usuários que iniciam 

a propagação da influência sobre determinado tópico. Será utilizada a rede de informa-

ção Twitter em conjunto com técnicas de análise de rede social para melhor compreen-

der os fatores determinantes no fenômeno social complexo que é a formação de opinião. 

Deste modo, os processos de marketing poderão compreender melhor os fenômenos 

sociais e serem mais efetivos em suas ações. 
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1.3. Estrutura do documento 

 No capítulo que segue será feita uma revisão das pesquisas mais relevantes para 

este trabalho no tocante a análise de redes sociais, influência e formação de opinião. 

 No terceiro capítulo será proposta a utilização do algoritmo Influence-Passivity 

(Romero et al., 2010) para identificação dos usuários influentes em determinado tópico. 

Esta abordagem será contraposta à abordagem que utiliza apenas a quantidade de men-

sagens de um usuário que foram repassadas pelos seus seguidores. Então, no quarto 

capítulo serão apresentados os experimentos e resultados obtidos. Por fim, no capítulo 

5, serão discutidas as principais contribuições deste trabalho e os possíveis trabalhos 

futuros. 
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CAPÍTULO 2 

Análise da influência em redes sociais 

Neste capítulo será dada uma visão geral das pesquisas mais relevantes para este traba-

lho. Para melhor compreensão, serão apresentadas inicialmente as pesquisas relaciona-

das à análise de redes sociais; em seguida, aquelas relacionadas à identificação de usuá-

rios influentes na rede; por fim, serão explanados os trabalhos referentes à identificação 

de usuários influentes em tópicos específicos dentro da rede. 

2.1. Análise de Redes Sociais 

A análise de redes sociais, segundo Otte e Rosseau (2002), em livre tradução: "não é 

uma teoria formal, mas sim uma ampla estratégia para investigar as estruturas sociais". 

Embora tanto as relações entre os indivíduos, como as características individuais sejam 

determinantes para entender um fenômeno social, as estratégias de análise de redes so-

ciais visam priorizar as relações entre os indivíduos (Knoke e Kuklinski, 1982). Essa 

priorização é feita, pois as regularidades das estruturas influencia o comportamento dos 

indivíduos (Otte e Rosseau, 2002). 

 A larga utilização da análise de redes sociais, também conhecida por Social 

Network Analysis (SNA), foi envidenciada na pesquisa de Otte e Rosseau (2002), onde 

foi verificado o crescimento do seu uso em publicações científicas. A Figura 3 mostra 

este crescimento, o qual se mostrou expressivo a partir da década de 80; além disso, 

também revela que vários campos utilizam SNA, pois as bases de dados utilizadas são 

provenientes de vários campos de estudo. Alguns exemplos de uso são: análise de redes 

de colaboração de eventos científicos (Medeiros, 2010), análise de como as organiza-

ções interagem, compreensão da influência dos padrões de contato humano na dissemi-

nação de doenças, recomendação de relacionamentos e observação da difusão de inova-

ção nas redes sociais (Silva, 2010). 
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Figura 3 - Crescimento da análise de redes sociais (Otte e Rousseau 2002) 

2.2. Influência em redes sociais 

Várias áreas do conhecimento como ciências políticas, marketing, comunicação e socio-

logia estudam há alguns anos a propagação da informação e da influência. Estes estudos 

geraram teorias sobre como as tendências surgem, porém muitas teorias são conflitantes 

entre si. 

 A visão tradicional, apoiada por Katz e Lazarsfeld (1955), Rogers (1962) e 

Gladwell (2002), assume que na sociedade existem pessoas que possuem certas caracte-

rísticas que as fazem conduzir as tendências. Estas pessoas influenciam as massas (usu-

ários comuns) através da disseminação de informações e ideias, as quais ganham rele-

vância por estarem sendo veiculadas por estas pessoas ditas "influentes". 

 Em contrapartida, Domingos e Richardson (2001), Watts e Dodds (2007) e 

Watts (2007) apoiam que estes usuários excepcionalmente persuasivos não são necessá-

rios nem suficientes para a geração das tendências. Estes defendem a importância da 

cultura acima dos usuários super influentes, pois devido a grande possibilidade de troca 

de informações que a Web 2.0 proporciona, as pessoas dessa era levam em conta a opi-

nião baseando-se na confiança. Ou seja, o papel dos usuários comuns devem ser levados 

em conta, pois eles também participam da troca de informações e tem a capacidade de 

influenciar outras pessoas (mesmo que em menor escala). Outro fator defendido nestas 

pesquisas é que a concretização de uma tendência também depende do estado atual que 

a sociedade vive, ou seja, da capacidade de receber esta nova tendência. Isto significa 

que para uma tendência ser espalhada, basta o ambiente certo e a iniciativa de um usuá-

rio comum. 

 As visões citadas não foram de fato confirmadas por motivos como: dificuldade 

na coleta de dados e, principalmente, a definição do que a influência realmente é (Cha, 
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2010). Porém, com o aumento do uso das redes sociais, vários estudos começaram a ser 

feitos com os dados destas redes, por exemplo: Sun el tal (2009) avaliou a difusão das 

fan pages do Facebook
1
, Bakshy et al. (2009) estudou o compartilhamento e adoção de 

conteúdo no Second Life (Rymaszewski, 2007) e Agarwal et al. (2008) descobriu que 

os blogueiros mais ativos não são consequentemente os mais influentes ao identificar os 

blogueiros mais influetes da blogosfera. 

2.3. Influência no Twitter 

Muitas pesquisas escolheram o Twitter
2
 como estudo de caso devido a sua natureza de 

disseminação de informação, o que o torna um ótimo ambiente para estudar a difusão de 

influência e informação. 

 Bakshy et al. (2011) avaliou a influência de todos os usuários, não apenas dos já 

conhecidos por serem influentes. A análise foi feita baseando-se na capacidade de espa-

lhamento de um tweet, tanto de usuários ligados diretamente à fonte (usuário criador do 

tweet), como dos indiretamente ligados. Foi concluído que para se fazer uma campanha 

de marketing viral com um bom custo-benefício, basta utilizar-se dos usuários comuns, 

enquanto que para se ter um resultado mais efetivo, porém mais caro, o foco nos usuá-

rios influentes é altamente indicado.  Jasen et al. (2009) investigou o Twitter como uma 

forma de OWOM, neste estudo foram analizadas as postagens, os tipos das expressões e 

a mudança de sentimento. Foi confirmado que o Twitter é uma ferramenta de OWOM e 

discutido os impactos gerados pelo uso de um serviço de microblogging na estratégia de 

marketing das corporações. 

 Huberman et al. (2008) verificou que as estruturas ligadas nas redes sociais não 

representam de fato interações entre as pessoas, pois o ritmo da vida e do trabalho alia-

dos escassez de atenção faz com que as pessoas interajam apenas com um grupo reduzi-

do. Este grupo reduzido forma uma escondida e esparsa rede de contatos, ao invés do 

grupo oficialmente indicado no sistema. Em consonância com isso, Cha et al. (2010) fez 

uma comparação entre tres medidas: indegree, retweets e mentions, e concluiu que usu-

ários populares não são necessariamente influentes. Ou seja, o número de seguidores 

pode não ser uma boa medida de influência, enquanto que retweets e mentions mostra-

ram uma boa correlação. 

 Por outro lado, Weng et al. (2010) propôs a utilização da estrutura social da re-

de, pois identificou que ocorre homofilia no Twitter, visto que a reciprocidade dos usuá-

rios no tocante a um seguir o outro é alta. Porém, Cha et al. (2010) afirmou que a reci-

procidade no Twitter é baixa, deste modo, contrapondo o trabalho de Weng et al. 

(2010). Aral et al. (2009) encontrou que a homofilia também é responsável pela difusão 

em redes e distinguiu os efeitos desta dos efeitos da influência no tocante a propagação 

da informação. 

 Galuba et al. (2010), assim como Bakshy et al. (2011), utilizou o conceito de 

cascatas para entender o fluxo de informaçao. Neste trabalho, foi proposto um modelo 

de propagação que prevê qual usuário irá criar um tweet sobre uma URL baseado na 

                                                 
1
 http://www.facebook.com/  

2
 http://www.twitter.com/  

http://www.facebook.com/
http://www.twitter.com/
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atividade passada do usuário. Romero et al. (2010) também se utilizou de URLs para 

fazer um estudo da influência dos usuários do Twitter, porém este também levou em 

conta a passividade dos outros usuários para definir quão influente um usuário é. Em 

suma, um usuário é tão influente quanto mais usuários passivos ele conseguir tirar da 

inércia. Esta pesquisa, assim como Cha et al. (2010), teve a pouca relação entre popula-

ridade e influência evidenciada.  

2.3.1. Influência em tópico específico 

Algumas pesquisas foram feitas com o objetivo de identificar quais usuários são mais 

influentes em tópicos determinados e não de um modo geral. Weng et al. (2010) identi-

ficou os usuários mais influentes utilizando similaridade em tópicos de interesse entre 

os usuários e a estrutura social da rede. Isto foi feito ao adicionar a similaridade de tópi-

cos ao PageRank (Page et al., 1999). Este trabalho fez a identificação dos tópicos de 

interesse dos usuários através da análise de conteúdo dos tweets e defendeu que as me-

didas de retweet, reply e mention não levam em conta a estrutura global da rede entre os 

usuários.  

 Um trabalho similar foi feito por Haveliwala (2003), porém este trabalho propa-

ga a influência de um usuário em um único tópico para todos os usuários que o seguem 

em vários tópicos com probabilidades diferentes, enquanto que Weng et al. (2010) apli-

ca probabilidades de transições diferentes para tópicos diferentes. Com esta abordagem, 

Weng et al. (2010) mostrou capturar a influência em um tópico específico melhor do 

que a outra pesquisa. 

 Romero et al. (2010) utilizou a passividade de outros usuários para calcular a 

influência de um indivíduo na rede. Para isso, ele se utilizou de retweets para verificar o 

fluxo de URLs citadas nos tweets criados. Nesta pesquisa também foi verificada a pouca 

relação entre popularidade e influência. Apesar de não ter apresentado um experimento 

a respeito, Romero et al. (2010) afirmou que se o algoritmo apresentado for aplicado a 

um grafo que possui tweets que tratam de um tópico em específico, os usuários mais 

influentes neste tópico serão determinados. A pesquisa também deixa em aberto se o 

algoritmo será igualmente preciso em grafos, restritos a um tópico, de diferentes esca-

las. 
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CAPÍTULO 3 

Identificação dos influentes da rede em 
tópicos específicos 

Este trabalho propõe a utilização do algoritmo Influence-Passivity (IP) (Romero et al., 

2010) para a identificação dos usuários mais influentes na rede social em relação a um 

certo tópico ou assunto. Visto que o fenômeno da formação de opinião é bastante com-

plexo, neste capítulo serão comentados alguns aspectos da transmissão de informação e 

quais deles serão levados em conta para a identificação dos usuários mais influentes. 

Por fim, será explicada a dinâmica do algoritmo IP. 

3.1. Aspectos da transmissão de informação 

O algoritmo IP foi baseado em dois aspectos da transmissão de informação: a influência 

e a passividade dos membros da malha social. A definição de influência considerada foi 

a capacidade de propagar conteúdos através da rede, enquanto que a passividade é a 

aptidão de colocar uma barreira no fluxo da informação. A popularidade dos usuários, a 

qual é determinada pela quantidade de atenção recebida, também é um dos aspectos de 

transmissão de informação. Porém, a correlação entre esta e a influência é baixa, visto 

que os usuários mais populares não necessariamente são os mais influentes (Cha et al., 

2010; Romero et al., 2010). 

 A influência, de acordo com Cha et al. (2010), em livre tradução é: "o potencial 

de um indivíduo em levar os outros a se engajarem em um certo ato". Este potencial 

também depende dos usuários que são influenciados, pois a passividade destes é uma 

barreira a ser quebrada. Quanto maior for a passividade de um usuário, ou seja, quanto 

menor for a sua participação na disseminação da informação, maior a dificuldade de 

influenciar este usuário ao ponto dele repassar a mensagem para a sua rede. Deste mo-

do, a quantidade de usuários influenciados não é o fator determinante para definir a in-

fluência de um indivíduo, pois esta vai depender da dificuldade em influenciar este gru-

po (Romero et al., 2010). 

3.2. Algoritmo Influence-Passivity (IP) 

O algoritmo IP é similiar ao HITS (Kleinberg, 1999), este foi criado para identificar as 

páginas da Web com maior autoridade e os hubs que apontam para várias páginas rela-

cionadas. Na abordagem do IP, o grau de influência é semelhante ao grau dos hubs, en-

quanto que o grau de passividade é semelhante ao grau das páginas autoritárias. 
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 Este algoritmo associa para cada usuário um grau de influência e passividade, os 

quais são encontrados ao levar em conta as propriedades estruturais da rede, como tam-

bém o comportamento de difusão de informação entre os usuários. 

3.2.1. Grafo de entrada 

O grafo de entrada          , onde   são os nós,   são os arcos e   os pesos. Os 

nós são os usuários da rede social a ser analisada, já os arcos representam a taxa de in-

fluência que um usuário exerce sobre o outro, em relação à influência total que o pri-

meiro tentou exercer sobre o segundo. De modo mais prático, o arco         represen-

ta a taxa de mensagens de   que   repassou para a sua rede       em relação a quantidade 

total de mensagens que   publicou e chegou à        . Portanto, o peso do arco   pode 

ser visto da seguinte forma:    
   

   
.  

3.2.2. Premissas, métricas e funcionamento 

Como dito anteriormente, a influência de um indivíduo depende da quantidade de pes-

soas que ela influencia e quão passivas são estas pessoas. Já a passividade, depende de 

quão influentes são as pessoas que tentam influenciar um indivíduo, mas não conse-

guem. O fato de uma pessoa aceitar ou não a influência de outra, é denominada taxa de 

aceitação e taxa de rejeição, respectivamente. Estas taxas são definidas e obtidas das 

seguites formas:  

 

 A taxa de aceitação indica quanta consideração ou lealdade um usuário tem pelo 

outro, ou seja, quanta atenção um indivíduo dá ao outro em relação a atenção 

que ele despende com todos os outros. Deste modo, cada arco             pos-

sui uma taxa de aceitação     (ver Equação 1), a qual indica o quanto de influên-

cia   aceitou de   normalizado pelo total de influência que   aceitou de todos os 

outros usuários; 

 A taxa de rejeição indica quanta rejeição um usuário tem pelo outro, ou seja, 

quão rejeitado um membro foi por outro em relação a rejeição deste outro para 

com os demais indivíduos. Neste caso, cada arco             possui uma taxa 

de rejeição     (ver Equação 2), a qual indica quanta influência   rejeitou de   

        normalizado pelo total de influência que   rejeitou dos demais usuá-

rios. 

 

    
    

∑              
 

Equação 1 - Cálculo da taxa de aceitação 
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∑                  
 

Equação 2 - Cálculo da taxa de rejeição 

 

 O cálculo do grau de influência e passividade de cada membro são calculados 

simultaneamente, visto que um depende do outro. Para efetuar este cálculo, o algoritmo 

IP recebe um grafo no formato especificado na seção 3.2.1. Em seguida, como pode ser 

visto no Algoritmo 1, serão gerados   valores de influência e passividade para cada 

usuários, pois   é a quantidade de iterações do algoritmo. Inicialmente, todos os usuá-

rios possuem valor 1 para as duas pontuações        . Em conseguinte, para cada itera-

ção, serão calculados os valores de passividade para todos os usuários baseados nos 

valores de influência calculados na iteração anterior (linha 4). Então, na linha seguinte, 

os valores de influência são calculados baseados no valores de passividade obtidos na 

linha anterior (Equação 3). Após estes cálculos, é feita a normalização da influência e 

passividade de cada usuário em relação ao total de influência/passividade de todos os 

outros. Ao final de todas as iterações, os valores obtidos na última iteração são as esti-

mativas de influência e passividade para cada usuário        . 

 

1                     
2                     
3 para     até   faça 
4     Calcule    utilizando     ; 
5     Calcule    utilizando   ; 
6     para     até     faça 

7                
  

∑        
 ; 

8                
  

∑        
 ; 

9     fim 
10 fim 
11 retorne        ; 

Algoritmo 1 - Algoritmo Influence-Passivity 

 

 Os cálculos para obter os valores de influência     e passividade     para cada 

usuário podem ser vistos a seguir: 

    ∑      
          

 

    ∑      
          

 

Equação 3 - Cálculo da influência (I) e Passividade (P) 
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Fica claro, portanto, a dependência existente entre as duas medidas. Visto que a influên-

cia de um indivíduo depende da passividade e da taxa de aceitação dos demais indiví-

duos, enquanto que a passividade do mesmo depende da influência e taxa de rejeição de 

todos os outros. 
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 CAPÍTULO 4 

Experimentos e Resultados 

Neste capítulo, serão explicados os detalhes relativos à execução dos experimentos e 

apresentados os resultados obtidos. Inicialmente, a rede de informações Twitter será 

apresentada, visto que ela foi utilizada como objeto de estudo. Em seguida, será expli-

cado como a base foi obtida e quais são as suas características. Então, os detalhes da 

implementação do algoritmo IP e os resultados obtidos com a sua aplicação serão mos-

trados. Por final, os resultados baseados na segunda abordagem (quantidade de repasses 

da mensagem) serão vistos. 

4.1. A rede de informações Twitter 

O Twitter se define como uma rede de informações e o seu objetivo é que as pessoas 

tenham acesso, em tempo real, às informações que elas têm interesse. A unidade básica 

do Twitter é o tweet, este representa uma atualização feita por um usuário, uma simples 

mensagem de 140 caracteres. O tweet aparece na linha do tempo de todos os followers 

do usuário que o publicou. Os followers são os usuários que se inscreveram para ver as 

atualizações de um dado usuários, enquanto que os friends são os usuários que um dado 

indivíduo segue. Para ser criado um relacionamento entre dois usuários no Twitter, bas-

ta que um deles deseje isso. Portanto, o grafo social do Twitter é direcionado. 

 O tweet pode possuir objetos associados como URLs, imagens e vídeos. Nor-

malmente, estas mensagens possuem conteúdos que são tão interessantes para um usuá-

rio que ele repassa esta informação para sua rede de followers, isto é feito através da 

funcionalidade chamada retweet. O retweet repassa o tweet original e mantém os crédi-

tos do autor, está é a forma explícita de propagar informações relevantes através da re-

de. 

 Também é possível referenciar pessoas em um tweet, para isso existe o recurso 

de mention. Esta também é uma forma de dar créditos a um usuário, porém Romero et 

al. (2010) obteve melhores resultados ao utilizar o retweet para construir o grafo de en-

trada do algoritmo IP. Além disso, Cha et al. (2010) identificou que, em livre tradução: 

"retweets representam o valor do conteúdo de um tweet; e mentions representando o 

valor do nome de um usuário". Portanto, retweets serão utilizados para o cálculo da in-

fluência dos usuários. 
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4.2. Base de Dados 

O Twitter dispõe de três APIs
1
 (Application Programming Interface): Search API, 

REST API e Streaming API. Para este experimento, a API de streaming foi utilizada, 

pois ela captura os tweets em tempo real. 

 Como o objetivo é identificar os influentes em um dado tópico, a API capturou 

todos os tweets que falavam sobre "Startups", ou seja, os que possuíam a palavra "star-

tup" em seu conteúdo durante 12h. Para isso, foi utilizada a linguagem Ruby
2
, um bind 

desta linguagem para a API de streaming (TweetStream
3
) e a base de dados orientada a 

documentos MongoDB
4
. Com estas ferramentas, foram capturados 4752 tweets, 1070 

retweets e 4573 usuários, porém devido ao tempo computacional necessário ao algorit-

mo IP, esta base foi reduzida para 232 tweets, 78 retweets e 97 usuários. A redução foi 

feita ao remover os usuários que possuem poucos tweets e retweets, visto que é difícil 

determinar a influência destes, e foram mantidos os usuários mais ativos (Cha et al., 

2010). 

 Como a base é relativamente pequena, para comprovar a eficiência da aplicação 

do IP, a base foi reduzida a quase a metade de usuários com o objetivo de mostrar o 

desempenho do IP em uma base reduzida a metade. Para esta redução, foram removidos 

os usuários com menor movimentação na rede (aqueles que possuíam menor valor se-

gundo 
                     

 
). Esta nova base, para fins de citação, denominada base-50 

possui 167 tweets, 50 retweets e 50 usuários. A base citada anteriormente, a qual possui 

97 usuários, será referenciada por base-97. 

4.3. Aplicação do Influence-Passivity (IP) 

O primeiro experimento contou com a aplicação do algoritmo IP na base-97, em segui-

da, sua aplicação foi feita na base-50 para verificar o desempenho com a drástica redu-

ção do conjunto. O algoritmo foi executado com 2 e 10 iterações, os resultados mostra-

dos são relativos à execução com 10 iterações, pois a cada iteração o algoritmo conver-

ge para uma melhor solução. Nas seções a seguir, serão comentadas algumas particula-

ridades da implementação e apresentados os resultados. 

4.3.1. Implementação 

O algoritmo IP foi implementado com a linguagem Ruby. Devido ao tempo despendido 

no cálculo das taxas de aceitação e rejeição de cada par de usuários, e visto que estas 

taxas não se modificam em uma dada base, estes valores foram calculados inicialmente 

e guardados em uma base de dados. Destes modo, a aplicação do algoritmo IP se tornou 

                                                 
1
 https://dev.twitter.com/start  

2
 Linguagem de programação focada na simplicidade e produtividade (http://www.ruby-

lang.org/) 
3
 https://github.com/intridea/tweetstream  

4
 http://www.mongodb.org/  

https://dev.twitter.com/start
http://www.ruby-lang.org/
http://www.ruby-lang.org/
https://github.com/intridea/tweetstream
http://www.mongodb.org/
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mais rápido, pois não era mais necessário recalcular várias vezes as taxas citadas anteri-

ormente para experimentar diferentes números de iterações. 

4.3.2. Resultados Obtidos 

Os resultados serão apresentados e cada linha possuirá uma coloração característica para 

indicar a coincidência ou não entre duas listas (sempre em relação às listas do mesmo 

aspecto de transmissão, por exemplo, influência da base-97 com influência da base-50). 

Isto foi feito para facilitar visualmente, a comparação entre listas. O significado de cada 

cor está representado na Tabela 1. 

Tabela 1 - Legenda das cores utilizadas nas tabelas seguintes 

Usuário coincidiu a posição nas duas listas 

Usuário presente nas duas listas, mas não na mesma posição 

Usuário ausente na outra lista 

Usuário removido devido a redução da base 

 

 A aplicação do algoritmo IP na base-97 gerou um valor de influência e outro de 

passividade para cada usuário. Na Tabela 2, podem ser vistas as 10 posições dos consi-

derados mais influentes no tema Startup, bem como uma breve descrição de cada. 

 

Tabela 2 - Usuários mais influentes pelo IP (base-97) 

Posição Usuário Sobre 

1º techcrunch Mídia voltada para tecnologia 

2º startupweekend Evento mundial de Startups 

3º sw_mexico Evento de Startups no México 

4º robin_ahn Organizadora de eventos voltados para Startups 

 nicklongo Empreendedor  

 techberlin Blog focado em tecnologia da internet e Startups  

5º snowinri Estrategista de mídias sociais 

6º growvc Plataforma de Crowdfunding para Stratups 

 swvampire Evento de Startups na Romania 

7º guykawasaki Escritor, investidor anjo, empreendedor muito respeita-

do 

8º trikro Envolvido com muitos projetos que lidam com Startups 

9º bmull Criador de várias Startups e mentor 

 cmyworldnow Startup tentando ganhar o Breakout Startup of the Year 

(spammer) 
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 rollpokercom Alguém tentando vender um domínio. (spammer) 

 ninja_startup Blog referência em inovação, marketing e comunicação 

 guy Empreendedor 

 startupaus Evento de Startups na Austrália 

 dottavi Empreendedor, jornalista e blogueiro. 

 dharmesh Empreendedor e blogueiro (http://onstartups.com) 

 getmoneyfarm Startup Italiana 

 danmartell Empreendedor 

10º mattlauzon Empreendedor 

 

Como pode ser observado, as pessoas que estão entre as 10 posições estão engajadas 

nos movimentos de Startups de algum modo, seja por ter uma, apoiar o movimento ou 

ser um empresário de sucesso. Por exemplo, o TechCrunch
1
, o primeiro colocado é um 

meio de comunicação muito respeitado e abertamente dedicado a coleta de informações 

sobre Startups, em sua página existe uma seção dedicada ao tema. O segundo e terceiro 

colocados são de organizações de eventos de Startups, o Startup Weekend
2
. Os outros 

também possuem relação com o tema, como robin_ahn e bmull que são pessoas envol-

vidas no cenário das startups e growvc, o qual é um fundo para estes tipos de negócio. 

 Em um segundo momento, o algoritmo IP foi aplicado na base-50, a lista das 10 

posições dos mais influentes pode ser vista na Tabela 3. 

 

Tabela 3 - Usuários mais influentes pelo IP (base-50) 

Posição Usuário 

1º techcrunch 

2º startupweekend 

3º sw_mexico 

4º growvc 

 swvampire 

5º robin_ahn 

6º cmyworldnow 

 bmull 

7º hightechexec 

                                                 
1
 http://techcrunch.com/ 

 
2
 Evento mundial de Startups (http://startupweekend.org/) 

http://techcrunch.com/
http://startupweekend.org/
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8º sw_denver 

9º bbjpublisher 

 bbjnewsroom 

10º marcpicornell 

 

Nota-se que as três primeiras posições coincidiram nas duas listas, mesmo com a redu-

ção do conjunto. Além disso, apenas a partir da 7ª posição foi que os usuários indicados 

como influentes não estavam entre as 10 posições da lista gerada pelo IP aplicado à ba-

se-97. 

 

 A lista de passividade obtida com a base-97 pode ser vista na Tabela 4 com uma 

pequena descrição para cada usuário. Como pode ser observado, boa parte dos usuários 

representam serviços voltados para startups, como coworking, marketing e programas 

de empreendimento. Alguns são indivíduos pouco envolvidos com o assunto que apenas 

repassaram uma ou outra mensagem dos usuários influentes. Também pode ser visto 

que a base possui diversos usuários com a passividade muito alta, tanto que nas 10 pri-

meiras posições estão 34 usuários. Isto provavelmente se deu devido ao curto tempo de 

coleta (12h). 

 

Tabela 4 - Usuários mais passivos pelo IP (base-97) 

Posição Usuário 

1º galenmoore 

2º allthingsleads 

 greenspacesny 

 fritsalma 

 theyec 

 to2 

 phisab 

 officedivvy 

 3dsxparis 

 deskaway 

 michaelmorett 

 socialadopter 

 entrecenter 

 hellopirates 

 jasonhjh 
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 spbattle 

3º tizianapollio 

4º arepavalley 

 anca-undscr-foster 

5º aaronkwhite 

6º carlaweishale 

7º socialleslie 

8º swsanjose 

9º jonrrossi 

10º the-undscr-new-undscr-harley 

 darionocerino 

 pminordest 

 1rogerwoodward 

 cassandrasangel 

 scarylalla 

 aboutourwork 

 sageeb 

 mickybarisciano 

 

 Ao aplicar o algoritmo IP a base-50, a lista de passividade gerada está contida na 

tabela 5. Alguns usuários como anca_foster, arepavalley, jonrrossi, cassandrasangel e 

1rogerwoodward mantiveram suas posições com relação à lista gerada com a base-97.  

Outros 11 estão em ambas as listas e 12 apareceram na nova lista, mas não na lista da 

base-97. Porém, provavelmente, isso ocorreu, pois a redução do conjunto foi feita ao 

remover os usuários menos ativos da base. Portanto, os mais passivos foram excluídos 

da base, isso pode ser visto porque da lista gerada na base-97, 18 usuários que estavam 

nas 10 primeiras posições dos mais passivos foram removidos após a redução para 50 

usuários (base-50) (elementos em vermelho na Tabela 5). Portanto, novos usuários pas-

saram a fazer parte da lista dos mais passivos da base-50 no lugar dos que foram excluí-

dos. 

 

Tabela 5 - Usuários mais passivos pelo IP (base-50) 

Posição Usuário 

1º scarylalla 

 sageeb 

 to2 
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 3dsxparis 

 vc4africa 

 swinindia 

 guykawasaki 

 officedivvy 

 techberlin 

 aboutourwork 

 rollpokercom 

 nicklongo 

 buildmaster 

 allthingsleads 

 trikro 

 pminordest 

 fritsalma 

2º galenmoore 

3º twilli2861 

4º anca-undscr-foster 

 arepavalley 

5º contextio 

6º socialleslie 

7º gweber 

8º aaronkwhite 

9º jonrrossi 

10º cassandrasangel 

 1rogerwoodward 

4.4. Quantidade de Retweets 

Outra métrica bastante utilizada (Cha et al., 2010; Suh et al., 2010; Asur et al., 2011) 

para verificar a influência dos usuários é a quantidade de retweets, pois ela é um indica-

tivo de quão espalhadas se tornam as mensagens de um usuário. Asur et al. (2011), por 

exemplo, concluiu que os retweets são determinantes na criação de tendências no Twit-

ter. 

 Portanto, foi verificado quantos retweets cada usuário recebeu através do soma-

tório de todos os retweets recebidos por seus tweets. Esta avaliação foi feita nas duas 
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bases: base-97 e base-50, para fazer um comparativo com os resultados obtidos pelo 

algoritmo IP. 

4.4.1. Resultados Obtidos 

Devido a vários usuários terem a mesma quantidade de retweets, não foi possível gerar 

uma lista com 10 posições, visto que vários usuários ficariam na mesma posição. Deste 

modo os usuários mais influentes da base-97 podem ser vistos na Tabela 6. 

 

Tabela 6 - Usuários mais influentes pela quantidade de retweets (base-97) 

Posição Usuário # retweets 

1º sw_mexico 10 

2º hightechexec 6 

 techcrunch 6 

3º startupweekend 4 

4º snowinri 3 

 

Pode-se observar que os usuários indicados como mais influentes são eventos relacio-

nados a Startups (sw_mexico
1
 e startupweekend) e um meio de comunicação muito res-

peitado (techcrunch). Isso se dá por serem usuários populares, ou seja, por possuírem 

uma grande audiência, porém não é levada em conta a qualidade desta audiência. Tam-

bém são indicados como usuários influentes duas pessoas (hightechexec e snowinri), as 

quais são um empreendedor e um strategista de marketing, respectivamente. 

 A aplicação da métrica de retweets na base reduzida (base-50) não se mostrou 

muito diferente e insto é bastante intuitivo, visto que foram removidos os usuários que 

possuíam poucos tweets e retweets. Apenas o usuário snowinri foi removido da lista de 

usuários mais influentes (Tabela 7), isso se deu porque a base de dados é pequena (sno-

winri possuía apenas 2 retweets). 

 

Tabela 7 - Usuários mais influentes pela quantidade de retweets (base-50) 

Posição Usuário # retweets 

1º sw_mexico 9 

2º hightechexec 6 

 techcrunch 6 

3º marcpicornell 2 

 startupweekend 2 

                                                 
1
 http://www.startupweekenddf.com/  

http://www.startupweekenddf.com/
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 sw_denver 2 

 twilli2861 2 

 

 Não foi gerada uma lista dos usuários mais passivos, visto que a técnica de utili-

zar a quantidade de retweets não possibilita esta análise. 

4.5. Considerações finais 

As duas abordagens indicaram usuários bem relacionados ao tema como os mais influ-

entes. Além disso, as primeiras posições das listas de mais influente foram semelhantes, 

porém com algumas nuances, as quais se deram justamente devido às considerações 

feitas por cada abordagem.  

 Pode-se notar que o sw_mexico obteve mais retweets do que todos os outros 

usuários, porém o algoritmo IP indicou o techcrunch e o startupweekend como mais 

influentes do que o primeiro. Isso ocorreu, pois o sw_mexico teve mais retweets devido 

a proximidade do evento, o qual se iniciou no dia 11 de novembro (apenas 9 dias após a 

coleta). O IP também levou em conta a qualidade da audiência, portanto a audiência do 

techcrunch e startupweekend se mostrou mais fiel e por isso estes usuários ocuparam o 

topo da lista. 

 Esta diferença de abordagem também deu à usuária robin_ahn um posto mais 

importante do que a hightechexec e snowinri, ao contrário da segunda abordagem que 

classificou hightechexec como um dos mais influentes. Novamente, isto ocorreu devido 

ao fato de que a quantidade de retweets por si só não é um indicativo completo (Romero 

et al., 2010).  
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CAPÍTULO 5 

Conclusão 

É de grande importância o entendimento da formação de opinião em ambientes virtuais, 

pois estes são reflexos da sociedade real. Portanto, este entendimento ajudará teorias 

que há décadas não puderam ser efetivamente comprovadas devido a dificuldade de se 

monitorar o fenônemo. 

 Este trabalho verificou a eficiência do algoritmo IP, proposto por Romero et al. 

(2010) na identificação dos usuários mais influentes e mais passivos de um grafo que só 

possui infomações relacionadas à um dado tópico (Startups). Também foi feita uma 

classificação baseada na métrica de retweets, a qual se mostrou menos efetiva e corro-

borou com as conclusões de Romero et al. (2010) em sua pesquisa. 

5.1. Principais Contribuições 

 As principais contribuições deste trabalho se deram a respeito da identificação 

dos usuários mais influentes e passivos em um tópico específico no ambiente de rede 

social. Esta contribuição é bastante importante em vários campos como: marketing, so-

ciologia e ciências políticas, pois o modo como se dá a transmissão da informação e a 

formação de opinião, mesmo após anos de estudo, ainda é bastante nebulosa. 

 A identificação destas pessoas colabora para o entendimento do fenômeno social 

de transmissão da informação, pois uma rede social é um ambiente bem próximo ao 

real. Visto que nelas são encontrados relacionamentos, discussões e informações que 

não são meramente virtuais, são de fato reais. O entendimento do fluxo da informação e 

como isso leva à formação de opinião fortalecerá os campos citados anteriormente e 

tornará mais efetivas atividades como campanhas de marketing viral, campanhas políti-

cas e até identificar problemas em uma organização. 

5.2. Trabalhos Futuros 

 É interessante aplicar o modelo à uma base mais densa para validar a aplicação 

do algoritmo IP em grafos de diferentes escalas. Também é importante verificar a possi-

bilidade de melhorar a performance do mesmo, visto que ele se mostrou relativamente 

lento mesmo em bases pequenas. Além disso, levar em conta o comportamento durante 

diferentes espaços de tempo para identificar os usuários mais passivos e mais ativos 

com o objetivo de diminuir o efeito de influentes ocasionais no resultado final também é 

bastante relevante, visto que este efeito ocorreu neste trabalho. Por fim, é de suma im-
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portância aplicar este modelo de análise, baseado na passividade dos usuários, em outras 

redes sociais como Facebook e LinkedIn
1
. 

 

  

                                                 
1
 http://www.linkedin.com/  

http://www.linkedin.com/
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