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Resumo

O uso das redes sociais tem demonstrado enorme potencial para a criacao, divulgacao de
informacoes e formagao de opiniao. Um dos problemas centrais que tem atraido a atengao
de pesquisadores consiste em encontrar um conjunto inicial de usuarios que, ao receberem
algum incentivo, podem influenciar uma porc¢ao substancial da rede social para comprar
um produto, adotar uma inovagao ou propagar noticias. Este problema é denominado de
Maximizacgao de Influéncia. Embora avancos expressivos tenham sido alcancados desde a
definicao deste problema, a maior parte dos esforcos tem sido concentrada em solucionar
limitacoes de escalabilidade e de como aprender os parametros da solucao. Como resul-
tado, outros aspectos importantes foram pouco explorados, como, por exemplo, a relacao
de dependéncia entre a influéncia social e os topicos de interesse dos usuérios. Recente-
mente, essa questao tem sido abordada em um problema denominado de Maximizacao de
Influéncia baseada em To6picos, que consiste em encontrar um conjunto inicial de usuarios
com a habilidade de influenciar uma porc¢ao substancial de uma rede social em relacao a
um topico especifico. Todavia, as solucoes propostas nao sao adequadas para redes soci-
ais de larga escala e precisam incorporar mecanismos para determinar a influéncia social
exercida entre os usuarios em relacao a cada topico de interesse. Consequentemente, para
estas abordagens, torna-se dificil ou mesmo inviavel lidar de forma rapida e eficiente com
as mudancas constantes na estrutura das redes sociais. Tal problema é particularmente
relevante quando sao considerados os topicos de interesse dos usuarios e a influéncia social
que 0s mesmos exercem uns sobre os outros em cada topico. Neste trabalho é proposta
uma solucao escalavel baseada em mineracao de dados sobre um registro de propagacoes
de informacoes, com o objetivo de selecionar diretamente o conjunto inicial de usuarios
influentes em um determinado topico, sem a necessidade de incorporar uma etapa anterior
de aprendizagem de influéncia social relacionada a esse topico. Como beneficio adicional,
o conjunto inicial de usuarios obtido possui uma garantia de aproximacao em relacao a
solucao 6tima. Por fim, é apresentada uma avaliacao experimental sobre um conjunto
de dados contendo propagacoes de informacoes de uma rede social real, onde sao obtidas
evidéncias de que a solucao proposta mantém um custo-beneficio entre escalabilidade e

acuracia.



Abstract

The use of social networks has shown great potential for information diffusion and forma-
tion of public opinion. One key problem that has attracted researchers’ interest is how
to find an initial set of users such that, when given an incentive, they might influence a
substantial portion of the network to buy a product, adopt an innovation, or spread news.
This problem is known as Influence Maximization. Although major improvements have
been made since the first solution for this problem was developed, most of these efforts
have been concerned on how to solve scalability issues and how to learn the solution pa-
rameters. As a result, other key aspects have gained minor interest, such as depending
on relationship between social influence and users’ topics of interest. Recently, this issue
has been addressed as a problem known as Topic-based Influence Maximization, referring
to finding a small set of users on a social network that have the ability to influence a
substantial portion of users on a given topic. The proposed solutions, however, are not
suitable for large-scale social networks and must incorporate mechanisms for determining
social influence among users for each topic of interest. Consequently, for these approaches,
it becomes difficult or even unfeasible to deal quickly and efficiently with constant changes
in the structure of social networks. This problem is particularly relevant when the topics
of interest of users and the social influence they exert on each other for every topic are
considered together. In this work we propose a scalable solution that makes use of data
mining based on an information propagation log, in order to directly select the initial
set of influential users on a particular topic without needing to incorporate a previous
learning stage of social influence with regard to that topic. As an additional benefit, the
targeted seed set also offers an approximation guarantee of the optimal solution. Finally,
an experimental evaluation is presented based on datasets containing information propa-
gation data from real social networks where evidence has been found that the proposed

solution maintains a trade-off between scalability and accuracy.
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Capitulo 1

Introducao

Desde a década de 40, os cientistas das areas de Ciéncias Sociais tém se interessado pela
questao fundamental de como novas tendéncias, comportamentos e inovacoes se propa-
gam através das redes sociais. Uma rede social é uma estrutura social constituida por um
conjunto de atores (pessoas, grupos, organizagoes) conectados entre si a partir de rela¢oes
sociais existentes no mundo real [3]. Alguns exemplos desses relacionamentos que per-
meiam o dia a dia das pessoas sao as relacoes existentes entre os membros de uma mesma
familia, as relagoes de amizade entre pessoas de uma mesma vizinhanca, as relagoes de
trabalho entre funcionarios de uma empresa, dentre outras.

As primeiras investigagoes realizadas sobre a difusio e adogao de inovagoes [4,5| foram
focadas nos estudos realizados nas areas de medicina e agricultura em comunidades rurais
nos Estados Unidos [1]. Segundo Rogers [1], uma inovagao é uma ideia, pratica ou objeto
que é percebida como novo, uma nova alternativa, onde a priori nao se sabe ao certo se
é superior a pratica original. Por sua vez, difusao de informacgao é um processo pelo qual
uma inovagao é comunicada através de canais de comunicacao ao longo do tempo entre
os membros de um sistema social. Para realizar os estudos sobre difusao de inovacoes,
os pesquisadores precisavam, primeiramente, inferir os relacionamentos sociais existentes
entre os membros do sistema social, com base na observacao das relacoes sociais existentes
entre eles, a fim de reconstruir as redes sociais das quais eles faziam parte. Conforme
apontado por Rogers, essa era obviamente uma tarefa desafiadora e muito custosa de
ser realizada, mesmo se fosse considerada uma rede social com centenas ou milhares de
usuarios. Somente apoOs reconstruirem a rede social, é que os pesquisadores se voltavam
para o processo de compreensao do como e o porqué de algumas inovagdes (ndo) serem
adotadas em substitui¢ao as praticas existentes [1].

Com a popularizacao do acesso a Internet e o surgimento de diversos servigos sociais
na Web, o cenario descrito anteriormente mudou consideravelmente. Nos dias atuais, é

possivel estudar propagacoes de informacgoes em redes sociais de larga escala. Hoje, a es-
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trutura das redes sociais e as informacoes de propagacao podem ser coletadas diretamente
dos mais diversos sistemas de informacao, como os servicos de blogs e microblogging, ser-
vicos de mensagem instantanea, sistemas de recomendacgao online e sistemas de redes
sociais online. Em particular, os sistemas de redes sociais online apresentaram um cresci-
mento acelerado do niimero de usuérios e uma explosao de popularidade sem precedentes.
Esses sistemas registram milhdes de acessos diarios [6,7] e caracterizam-se por possibili-
tar aos usuarios entrarem em contato com familiares, amigos, colegas de trabalho, bem
como, estreitarem as relacoes sociais existentes no mundo real, a partir da utilizacao das
ferramentas de comunicacao disponiveis na propria rede social.

De acordo com Boyd [8], um sistema de rede social é um servigo baseado na Web que
permite: (1) construir um perfil piblico ou semi-ptublico dentro de um sistema fechado;
(2) construir uma lista de contatos contendo outros usuérios do sistema, com os quais
um usudrio compartilha relacionamentos sociais e; (3) visualizar e navegar nas listas de
contatos existentes no perfil de um usuario e no perfil de outros usuérios do sistema.
Exemplos de sistemas de redes sociais sao Facebook!, LinkedIn?, Twitter?, dentre outros.
Com a crescente utilizacao desses sistemas pelos usudrios, novas funcionalidades tém se
tornado padrao, como por exemplo, servicos de publicagao de mensagens e gerenciamento
de comentarios no proprio perfil do usuario ou no perfil de um amigo; servicos de men-
sagem instantanea; e ferramentas para armazenamento e compartilhamento de diversos
tipos de midias sociais |9] como videos, fotos, misicas, etc.

Ao fornecerem uma diversidade de ferramentas de comunicacao aos usuarios, os siste-
mas de redes sociais online permitem que os usuarios produzam e propaguem informagoes
rapidamente. Por exemplo, no Facebook, uma informacao produzida por um usuario pode
conter texto, musica, foto ou video. Frequentemente, uma combinacao desses tipos de mi-
dias pode ser postada no mural dos proprios usuarios ou de seus contatos sociais. Uma
informacao também pode ser proveniente de fontes externas a propria rede social, como
portais de noticias, blogs especializados em algum tipo de informacao, etc, as quais sao
inseridas no sistema pelos usuarios da rede social. Ja a propagacao de uma informagao é
resultante das acoes realizadas pelos usuarios no sistema. Alguns exemplos sao as acoes
de publicar, comentar, curtir, recomendar algum tipo de informacao, dentre outras, que
trazem visibilidade aquela informacao para os demais usuarios.

Com base nessa dinamica de propagacao, de modo semelhante aos canais de midia de
massa, como a televisao, o radio e os jornais, o uso das redes sociais possibilita aos usuarios
tornarem-se cientes de eventos que estao ocorrendo em qualquer lugar, seja em nivel

local, regional, nacional ou mundial. Porém, uma vantagem em favor das redes sociais

"https://www.facebook.com
2http://www.linkedin.com
3https://twitter.com
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é que essas informacoes podem ser personalizadas para cada usuario, isto é, refletindo
as preferéncias e interesses pessoais deles. Outra vantagem é que essas informagoes sao
produzidas ou compartilhadas por pessoas que possuem um relacionamento social com
o usuario, tornando-as mais relevantes, e elas sao recebidas em tempo real. Assim, ao
adquirirem ciéncia de um evento de interesse que estd ocorrendo, os usuarios podem
rapidamente propagar informacoes relacionadas ao mesmo, opinando sobre o assunto,
quer seja com oS amigos ou com quaisquer outros usuérios da rede social.

Recentemente, os cientistas da area de Analise de Redes Sociais tém se interessado em
desenvolver técnicas para analisar o grande volume de dados resultantes das propagacoes
de informacoes nas redes sociais. Dessa forma, o desenvolvimento de técnicas eficientes
para anéalise de propagagoes de informagoes (por exemplo, rastreamento, monitoramento,
identificagdo de tendéncias, etc) tornou-se uma questdo chave para o desenvolvimento
dessa area. Como consequéncia do desenvolvimento dessas técnicas, as propagacgoes de
informagoes tém sido investigadas em diversos contextos, tais como: marketing viral [10];
sistemas de recomendagao [11-15]; analise de propagacoes de informagoes [16]; identifica-
¢ao de especialistas em um dominio de conhecimento [17-20]; identificagdo de comunidades
[21, 22]; predigdo de links, isto é, identificagdo da estrutura de uma rede social quando
esta nao é conhecida a priori, a partir da observacao das cascatas de propagagoes [23-26];
e propagacao de confianca [27], dentre outras.

Em particular, um problema que tem sido amplamente investigado é o de maximizar
a propagacao de informacoes entre os usuarios de uma rede social. Isto é, fazer com que
uma determinada informacao seja propagada para a maior quantidade de usuérios. A
solucao deste problema tem forte impacto econémico e apresenta aplicabilidade direta
nas areas de marketing |28] e sistemas de recomendagao [13,29].

Dentre as estratégias possiveis para propagar informacgoes para uma grande quanti-
dade de usuérios, geralmente a mais rapida e eficiente, segundo Rogers [1], seria realizar
uma divulgagao em massa para tornar as informacgoes visiveis para todos os usuérios do
sistema. Na pratica, em uma rede social online, como por exemplo o Facebook, para que
informacoes estejam disponiveis para todos os usuérios, seria necessario exibi-las direta-
mente nas paginas dos perfis desses usuarios.

No entanto, uma divulgagao em massa pode apresentar diversos problemas. Primeiro,
0s usuarios que nao tém interesse nessas informacoes irao recebé-las. Segundo, pelo fato
dos usuarios de uma rede social terem que lidar com milhares de informacoes recebidas
diariamente, eles inconscientemente ignoram ou abstraem a maioria dessas informacgoes, a
partir de um processo denominado de atengao seletiva [28]. Terceiro, quando informagoes
sao advindas do sistema de rede social, essas informacoes possivelmente nao refletirao

os interesses e preferéncias dos usuéarios. Além disso, essas informacoes nao conterao
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qualquer tipo de avaliacao prévia por parte dos amigos do usuério. Por esses motivos,
a possibilidade de que as mesmas sejam relevantes para o usuario e, com isso, retenham
sua atencao, fazendo com que ele compartilhe-as com seus amigos, ¢ menor do que se
as mesmas fossem provenientes da rede de contatos do usuério. Por fim, esta estratégia
pode mostrar-se invidvel economicamente para um anunciante que esteja interessado em
promover um produto na rede social, no caso do custo de divulgacao estar diretamente
associado a quantidade de usuérios existentes.

Na Figura 1.1 é exemplificada a utilizacao da estratégia de divulgacao em massa por
parte de uma rede social. Especificamente, é utilizada uma lista dinamica de produtos
divulgados no perfil de um usuario do Facebook, em um espaco de divulgacao denominado

Patrocinado.
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Figura 1.1: Tlustracao da utilizacao da estratégia de divulgacao em massa por parte de
uma rede social.

Segundo Rogers [1], uma segunda abordagem consiste em explorar as relagoes sociais
dos usuarios para propagar informacoes. Nesta abordagem, primeiro sao selecionados al-
guns usuarios da rede social, de acordo com algum critério pré-estabelecido e, em seguida,
é solicitado aos mesmos que divulguem a informacao para os seus contatos sociais. A
grande vantagem desta estratégia em relacao a divulgacao em massa é que pelo fato das
informacgoes serem compartilhadas pelos usuarios com seus contatos sociais, essas infor-
macoes sao potencialmente mais relevantes para os usuarios envolvidos, minimizando o
problema de atengao seletiva [28].

Nesta estratégia, a propagacao de informacoes entre os usuarios ocorrera através de

um processo de comunicacao denominado boca a boca*. Em particular, nas redes sociais

4Traducédo do autor & expressio word-of-mouth encontrada na literatura de marketing viral.
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exemplificadas na Figura 1.2, uma propagacao tem inicio quando os usuarios selecionados
(re)produzem uma informagao e a compartilham com os usuérios da sua lista de contatos.
Por sua vez, cada um desses usuérios pode propagar a mesma informacgao para os proprios
contatos, resultando em uma propagacao em cascata. Por exemplo, no Twitter, a pro-
pagacao de uma noticia relacionada ao lancamento de um novo smartphone no mercado
é iniciada através da publicagdo de uma mensagem (tweet) da empresa ficticia de tecno-
logia ACME para alguns usuérios selecionados previamente. Por sua vez, esses usuarios
propagam essa noticia para os seus respectivos seguidores (followers) através de republi-
cagOes (retweets) sucessivas da mensagem original. Esse processo de propagacio pode
ocorrer em varios niveis, onde o primeiro nivel é constituido pelos usuarios selecionados
pela empresa de tecnologia e os demais niveis - dois, trés e assim por diante - contém os
seguidores do nivel anterior. Esse processo pode perdurar durante um intervalo de tempo

indeterminado, resultando em uma longa cascata de propagacoes da informacao original.

O /2N
é/’%\gg

ul3 uld

(a) Cenario de propagagao boca a boca iniciada (b) Cenario de propagacdo boca a boca iniciada a
a partir dos usuarios com mais conexoes sociais. partir dos usuarios mais influentes.

Figura 1.2: Tlustracao de dois cenarios de selecao de usuérios para propagacao boca a
boca de informacoes.

Na rede social ilustrada na Figura 1.2(a), o critério utilizado consiste em selecionar os
usuarios que tém a maior quantidade de conexoes sociais com outros usuarios da rede e,
portanto, apresentam maior possibilidade de enviarem uma mensagem que consiga alcan-
car os demais usuérios da rede social. O problema dessa estratégia ¢ que a informagao
pode ser enviada por um usuario que nao seja percebido pelos seus contatos como especi-
alista naquele tipo de informacao. Por exemplo, na rede social ilustrada na Figura 1.2(a),
quando o usuario us compartilha a noticia relacionada ao novo smartphone da ACME
com os seus amigos, eles podem ignorar a informacao compartilhada pelo fato de nao
reconhecerem o usuério como sendo especialista em dispositivos moveis.

Ja na rede social ilustrada na Figura 1.2(b), o critério utilizado consiste em selecionar
os usuarios com base na influéncia social que eles exercem sobre a rede social. Essa

estratégia tem sido explorada no contexto de marketing viral e tem como premissa a ideia
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de que se os usuarios mais influentes forem selecionados para promover um produto, eles
poderao ativar uma longa cascata de propagacoes com base em sua influéncia.

Segundo Rashotte [30], a influéncia social é definida como a mudanga de pensamen-
tos, sentimentos, atitudes ou comportamentos de um individuo, que sao resultantes da
interacao social com outro individuo ou grupos de individuos. Com base nessa definicao,
supoem-se que, quando os usuérios observam seus amigos realizarem uma acao e, apos
um intervalo de tempo, eles também decidem executé-la, esses usuarios estao sendo influ-
enciados pelos seus amigos. Um exemplo pratico seria o de um usuério que decide assistir
a um video no Youtube® apos ler recomendacoes dos seus amigos nas redes sociais.

A principal diferenca entre as estratégias de selecao discutidas é que embora os usuéarios
mais influentes nao apresentem necessariamente a maior quantidade de conexoes sociais,
eles podem ser percebidos pelos seus contatos como especialistas em determinados domi-
nios de conhecimento. Com isso, quando esses usuarios sao selecionados para divulgar
informacoes de seu dominio, eles possuem maior possibilidade de persuadirem os seus

contatos sociais a propagarem essas informagcoes na rede social.

Figura 1.3: Tlustracao da interrupc¢ao da propagacao de informagoes em uma rede social.
Caso o usuéario ug deixe de compartilhar a informagcao recebida, todos os usuérios acessiveis
a partir dele deixarao de receber essa informacao.

Portanto, ao selecionar um usudrio é necessario considerar a relevancia das informacoes
que estao sendo propagadas e o nivel de influéncia que o usuario exerce em sua rede social.
Esses requisitos nao funcionais sao importantes, pois, conforme ilustrado na Figura 1.3,
caso as informacoes recebidas nao sejam relevantes ou os usuarios selecionados nao consi-
gam influenciar os seus contatos, provavelmente nao ocorrerda o compartilhamento dessas
informacgoes com esses contatos, ocasionando uma interrup¢ao do processo de propaga-

cao. Como consequéncia, potenciais interessados nessas informacoes, que podem estar

Shttp://www.youtube.com
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acessiveis a partir do usuario que falhou na tentativa de propagar essas informacdes para
os seus contatos, deixarao de recebé-las.

As estratégias de propagacao descritas anteriormente evidenciam a importancia da
etapa de selecao dos usuarios. A selecao dos usuarios mais influentes em sistemas de
redes sociais de larga escala é um desafio que tem recebido grande atencao nos tltimos
anos. Essa etapa tem-se mostrado fundamental no processo de propagacao de informacoes
e, consequentemente, para obtencao de longas cascatas de propagacao.

E no contexto de selecionar os usuarios mais influentes em uma rede social online de
larga escala, capazes de maximizar a propagacao de informacoes para os usuérios que se
interessem pelas mesmas, minimizando o recebimento de informacoes irrelevantes, que se

insere o presente trabalho.

1.1 Problematica

Para ajudar a compreender o problema de selecionar os usuarios mais influentes que
maximizam a propagacao de uma informagao em uma rede social online, serd apresentado
um cenario de aplicacao, no contexto de marketing viral no qual o mesmo ocorre. No
cenario exemplificado na Figura 1.4, um anunciante de uma empresa de tecnologia tem
por objetivo divulgar um novo smartphone em um sistema de rede social online, de modo
que o produto anunciado seja divulgado para a maior quantidade possivel de usuarios

interessados em sua aquisi¢ao.

Quais sdo os
USUAnos que eu
devo escolher
para divulgar
meu produto?

‘@ /Q \g/g\g

u13

Figura 1.4: Ilustracao do problema de negdcio no contexto de marketing viral.

Considere que o provedor do sistema de rede social cobre um determinado valor sobre
cada antncio divulgado diretamente pelo anunciante. Considere ainda que o anunciante
possui restri¢coes no seu orcamento, nao podendo pagar mais do que uma quantidade

limitada de usuarios para propagarem seu aniincio. Logo, se quiser atingir o seu objetivo, o
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anunciante deverd selecionar os “melhores usuarios” da rede social e convencé-los a divulgar
o produto entre os seus amigos, amigos dos amigos, amigos dos amigos dos amigos, e assim
por diante. Nesse caso, a divulgacao do produto dependera exclusivamente da forca das
relagdes sociais [31] existentes entre os usudrios, ou seja, do nivel de influéncia de quem
estd propagando a informacgao e também do nivel de interesse em relacao ao produto
anunciado.

Com base na descri¢ao anterior, quais sao os usuarios da rede social que o anunciante
devera selecionar para divulgacao do seu produto, respeitando as restricoes existentes, a
fim de que o antincio seja divulgado para a maior quantidade de usuérios que tenham
interesse no produto?

Domingos e Richardson [32,33] foram os primeiros a abordarem o problema de sele-
cionar o conjunto inicial de usuarios no contexto de marketing viral e apresentar uma
solugao probabilistica para o mesmo. Nesse sentido, os autores propuseram algoritmos
para avaliar ndo apenas o valor de um usuério na rede social (i.e. o interesse do usuario
na aquisicao de um produto), mas também o valor da rede de amigos do usuario (i.e. a
quantidade de amigos que poderiam ser influenciados por aquele usuario para aquisi¢ao
de um produto).

Posteriormente, Kempe et al. [34], focando nos modelos de difusao Independent Cas-
cade (IC) e Linear Threshold (LT), estudaram esse problema como um problema de
otimizacao discreta.

No modelo IC, o processo de difusio é iniciado com um conjunto inicial de nés (i.e.
usuarios) ativos Ap, e o processo continua em passos discretos de acordo com a seguinte
regra aleatoria: Quando um né v é ativado no passo t, a ele é dada uma tnica chance
de ativar cada um dos seus vizinhos u que esteja inativo. Ele terda sucesso com uma
probabilidade p,,,,. Se v obtiver sucesso, entao u se tornara ativo no passo t + 1. Obtendo
sucesso ou nao, v nao poderé tentar ativar u novamente em qualquer rodada subsequente.
Esse processo continuara até que nenhuma nova ativacao seja possivel [34].

No modelo LT, um né v é influenciado por cada vizinho v de acordo com um peso
Duv.u, tal que o somatorio dos pesos dos vizinhos que possuem uma aresta incidente em u é
menor ou igual a 1. A dinamica deste processo ocorre como segue: Cada né u escolhe um
limiar 6, uniformemente e de modo aleatorio do intervalo [0, 1]. Este limiar corresponde &
fracao dos amigos de u que devem se tornar ativos para que u também seja ativado. Em
seguida, dado um conjunto inicial de nds ativos, denotado por Ay (com todos os outros
nos inativos), o processo de difusao acontece de modo deterministico em passos discretos:
no passo t todos os noés que foram ativados no passo t — 1 permanecem ativos, e todos
0s noés u, cujo somatorio dos pesos dos vizinhos ativos é pelo menos 6, sao ativados.

Novamente, esse processo continuard até que nenhuma nova ativagio seja possivel [34].
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Kempe et al. [34] também formalizaram esse problema em seu trabalho seminal como
problema de Maximizacao de Influéncia (IM): dado um modelo de propagagao m (por
exemplo, IC ou LT) e um conjunto inicial S C V, o ntimero esperado de nos ativos no fim
do processo é denotado por ¢,,(S). O problema de Maximizagao de Influéncia refere-se a
encontrar o conjunto S C V, |S| = k, tal que, 0,,(S) é méaximo.

Na formalizacao de Kempe et al., o problema de Maximizagao de Influéncia requer
como parametros de entrada dois tipos de dados. O primeiro é um grafo direcionado
G = (V,E), onde V é o conjunto de usuarios e £ é o conjunto das relagdes ou ligacoes
sociais existentes entre os usuarios, respectivamente. O segundo parametro de entrada
sao as probabilidades sobre todas as arestas do grafo, onde essas probabilidades indicam
o nivel de influéncia existente entre quaisquer dois usuarios no grafo G.

Kempe et al. também provaram que, utilizando os modelos IC e LT, o problema IM é
NP-Dificil. Entretanto, os autores também demonstraram que quando uma fun¢ao o,,(.5)
¢ mono6tona e submodular, entao ha um algoritmo Greedy que em cada iteracao acrescenta
ao conjunto de noés S, o né que prové o maior ganho marginal, e produz uma solucao com
garantia de aproximagao de (1 — 1/e — ¢€), para qualquer € > 0, em relacdo a solugao
Otima [34]. Em particular, uma fun¢ao é mondtona quando 0,,(S) < 0,,(T"), toda vez
que S C T (isto é, quando um elemento é adicionado a um conjunto, ele ndao causa uma
diminui¢ao em ¢,,(S5)). Ainda, uma fungao é submodular quando o,,,(SU{w}) —0,,(S) >
om(T U{w}) — 0,(T), toda vez que S C T (i.e. o ganho marginal obtido ao adicionar
um elemento ao conjunto S é pelo menos igual ao ganho marginal obtido ao adicionar o
mesmo elemento ao superconjunto de S).

Uma limitacao chave dessa solucao para o problema IM é a ineficiéncia do algoritmo
Greedy, quando utilizado sobre redes sociais de larga escala. Isso se deve ao fato de, em
cada iteragao do algoritmo, serem necessarias execugoes de simulagoes Monte Carlo (MC)
para selecionar o n6 que prové o maior ganho marginal. Tipicamente, em cada execucao
de simulagoes MC, sao realizadas 10 mil amostragens sobre um grafo G (cada amostra
também é um grafo). Em seguida, é escolhido um n6 v € V — S, onde V' é o conjunto
de vértices e S é o conjunto inicial. Entao, sobre cada amostra, é computado o tamanho
da propagacao produzida por S U {u}. O tamanho da propagacao é dado pelo namero
de nos presentes na amostra que sao alcangaveis a partir do conjunto inicial (incluindo os
elementos do proprio conjunto). O valor médio do tamanho da propagagao de todas as
amostras é utilizado para estimar a propagacao esperada produzida pelo conjunto inicial.

De modo geral, sao necessarias O(nk) execugoes de Simulagoes MC para selecionar
todos os k-elementos do conjunto inicial de usuarios, onde n é o nimero de usuarios
em uma rede social. Assim, dependendo do tamanho da rede social e do parametro

k especificado no problema, podem ser necessarios vérios dias para obter uma solucao
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para o problema IM [35]. Desde entdo, com o objetivo de melhorar o desempenho do
algoritmo Greedy e torna-lo computacionalmente mais eficiente, varios pesquisadores tém
contribuido com o desenvolvimento de otimizagoes [36—44| e heuristicas [38,39,45], [46-51].

Outra limitacdo existente na solugdo proposta por Kempe et al. [34] é a indisponibi-
lidade das probabilidades existentes sobre as arestas do grafo. Enquanto as informacoes
sobre a estrutura das redes sociais online estao amplamente disponiveis e podem ser
facilmente coletadas, como por exemplo, através de processos de web crawling [52], as
probabilidades existentes sobre as arestas do grafo nao sao conhecidas a priori. Por esse
motivo, a maioria dos trabalhos que abordam o problema de Maximizacao de Influén-
cia, que utilizam os modelos de propagacao Independent Cascade, Weighted Cascade e
Linear Threshold, fazem a suposicao de que as probabilidades das arestas sao forneci-
das como entrada do problema, ou ainda, simplificam o processo de aprendizagem dessas

probabilidades ao utilizarem uma das estratégias de atribuicao enumeradas a seguir:

e Modelo Weighted Cascade. Para cada aresta (v,u) € E, é atribuido um valor
1/D;n(v), onde D;,(v) representa o grau de entrada de um vértice v (i.e. o ntimero

de vizinhos que possuem uma aresta orientada em dire¢do a v);

e Modelo de Trivaléncia. Para cada aresta (v,u) € F, é atribuida uma probabi-
lidade uniforme, de modo aleatorio, com base em um dos valores do conjunto de
constantes {0,1;0,01;0,001};

e Modelo Uniforme. Para cada aresta (v,u) € E, é atribuida uma probabilidade

com valor constante p = 0,01.

Com base em uma anélise comparativa entre as abordagens de atribuicao de influén-
cia, no trabalho de Goyal et al. [35] sao fornecidas evidéncias de que os métodos enu-
merados anteriormente impactam negativamente na qualidade dos conjuntos iniciais de
usuarios encontrados pelas solugoes baseadas no algoritmo Greedy. Em particular, os
conjuntos iniciais encontrados por esses métodos possuem pouca ou nenhuma intersecao
entre si. Por outro lado, os autores também demonstraram que métodos que incorpo-
ram uma etapa de aprendizagem da influéncia social a partir de dados reais, coletados
dos registros de propagacoes ocorridas nas redes sociais online, produzem resultados com
melhor qualidade. Esse resultado reforca a necessidade de serem desenvolvidas técnicas
de aprendizagem de influéncia social utilizando o histérico de propagacoes. Nesta linha
de pesquisa, destacam-se os trabalhos de Saito, Nakano e Kimura |53]; Saito et al. |54] e;
Goyal, Bonchi e Lakshmanan [55].

Recentemente, Goyal et al. [35] propuseram uma abordagem alternativa para encon-

trar o conjunto de k-usuarios que maximizam a influéncia em uma rede social, a partir
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de dados de propagacoes reais. Nessa abordagem, os autores introduziram um novo pa-
rametro de entrada ao problema original: os registros de propagacoes de agoes. Nesses
registros sao armazenadas informacoes sobre quem executou uma determinada acao em
um dado intervalo de tempo. Além disso, os autores propuseram um modelo de Dis-
tribuicao de Créditos, que é alimentado por um processo de mineracao direta sobre os
registros de propagacoes de acoes. Esse modelo é utilizado para agregar créditos diretos
e transitivos aos usuarios, dados pelos seus contatos diretos e indiretos, pelo fato desses
usuarios terem influenciado os contatos na execucao de cada acao. Ao utilizar dados de
propagacoes reais, nao ¢ necessario incorporar uma etapa de aprendizagem das probabili-
dades das arestas e, tampouco, executar simulagoes Monte Carlo. Dessa forma, é possivel
realizar a construcao de uma solucao baseada no algoritmo Greedy, que seja capaz de
selecionar rapidamente um conjunto inicial com k-usudarios. Adicionalmente, resultados
de uma avaliacao experimental evidenciam que a solucao é escalavel para redes sociais de
larga escala. Todavia, uma limitacao dessa abordagem é que a mesma tem como premissa
a disponibilidade de registros de propagacoes sobre diversas agoes para todos os usuarios,
uma premissa que nao é valida na pratica [56].

Apesar dos avancos significativos das abordagens anteriores para o problema de Ma-
ximizacao de Influéncia, todas elas tém como base a seguinte suposi¢ao: os individuos
possuem a habilidade de influenciar seus amigos com a mesma intensidade, em qualquer
assunto ou topico. Entretanto, tal suposicao nao modela com exatidao a realidade, uma
vez que contradiz algumas teorias sociologicas sobre o comportamento social coletivo dos
individuos, como por exemplo a teoria de Granovetter [57]. De acordo com a teoria de
Granovetter, a influéncia social entre individuos distintos depende dos miltiplos topicos
de interesse desses individuos. Além disso, os individuos exercem influéncia social distinta
sobre os seus amigos em cada topico. Por exemplo, a influéncia social que um individuo
u exerce sobre outro individuo v, no topico futebol, provavelmente sera diferente quando
o topico referir-se a politica. Ainda, considerando um tépico como politica, a influéncia
que o individuo u exerce sobre o individuo v provavelmente sera diferente daquela que v
exerce sobre u.

Reconhecendo a necessidade de considerar a dependéncia entre a influéncia social e os
topicos de interesse dos usuarios, varios pesquisadores [22], [58 60] comecaram a estudar
essas questoes, a partir da observacao dos comportamentos dos individuos nos sistemas
de redes sociais.

Liu et al. [58] e Tang et al. [59] foram os primeiros a formalizarem em seus trabalhos
um Modelo de Tépicos aplicado a grafos para redes sociais de larga escala, denominado de
Topical Affinity Propagation (TAP). A partir da utilizacdo de TAP, os autores mostraram

que é possivel modelar a influéncia social entre cada par de usuarios por topicos. Além
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disso, para cada topico é possivel especificar um valor distinto para a influéncia social
entre os usuarios. Embora o grafo de influéncia gerado a partir de TAP satisfaca as
especificidades enumeradas anteriormente, tal solugao foi utilizada apenas em problemas
para encontrar especialistas ou construir subgrafos de influéncia por topicos. Portanto,
os autores nao abordam o problema de Maximizacao de Influéncia.

Por sua vez, Zang et al. [60] foram os primeiros a abordarem o problema de Ma-
ximizacao de Influéncia baseado em Toépicos. Em particular, os autores consideram as
preferéncias dos usuérios sobre diferentes topicos. Essas preferéncias podem ser calcula-
das a partir da escolha entre duas técnicas alternativas: Latent Semantic Indezing (LSI) e
Vector Space Model (VSM). Para ambas as técnicas é obtido como resultado um vetor de
preferéncias por topico, onde sao armazenados valores reais que representam a importan-
cia de cada topico para o usudario. Esse vetor é passado como parametro de entrada para
uma versao adaptada do algoritmo Greedy, sendo utilizado para ponderar a influéncia por
topico de interesse de cada usuério.

Barbieri et al. [22] também estudaram o problema de Maximizac¢ao de Influéncia ba-
seado em Topicos. Em seu trabalho, os autores estenderam os modelos de propagacao
IC e LT, tornando-os cientes de topicos, os quais foram denominados de Topic-aware In-
dependent Cascade (TIC) e Topic-Aware Linear Threshold (TLT), respectivamente. Os
autores também introduziram um novo modelo de propagacao de influéncia, o qual eles
denominaram de AIR (Authoritativeness - Interest - Relevance), pois além de considerar
a influéncia social, em tal modelo também sao considerados outros fatores, tais como a
autoridade de um usuario sobre o tépico, o interesse de um usuario sobre o topico e a
relevancia de um item para um toépico. Apesar desses modelos utilizarem o conceito de
registro de propagacoes para aprender os parametros dos modelos, ainda sao utilizadas
Simulagoes Monte Carlo para selecionar o conjunto inicial de usuarios. Por fim, diferente-
mente dos modelos TIC e TLT, o conjunto inicial de usuarios obtido com base no modelo
AIR nao oferece nenhuma garantia de aproximacao em relacao a solucao 6tima.

Apos o surgimento das primeiras solugoes para o problema de Maximizacao de Influén-
cia baseado em Topicos, alguns autores [61-64| observaram que essas solu¢oes nao eram
adequadas para encontrar rapidamente em uma rede social, os usuarios mais influentes
para um determinado topico de interesse em tempo real.

Barbieri et al. [61], propuseram um método baseado em similaridade, denominado de
INFLEX, para encontrar de forma rapida os usuérios que maximizam a propagacao de
informacoes relacionadas a um dado topico. Para isso, os autores utilizaram o algoritmo
Greedy para pré-processar (fase offline) alguns conjuntos iniciais para determinados topi-
cos e, em seguida, construiram um indice desses conjuntos iniciais para topicos especificos.

A ideia chave é que ao ser realizada uma consulta contendo topicos ja indexados (fase on-
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line), o INFLEX possa determinar rapidamente dentre os topicos ja indexados, qual deles
é o mais similar em relacao a consulta realizada e o conjunto inicial referente a esse topico
seja utilizado para responder a consulta.

Inspirados no INFLEX, Chen et al. [62] introduziram o algoritmo Marginal Influence
Sort (MIS), que pode ser utilizado para pré-processar os valores de influéncia marginal
dos usuarios para cada topico. Assim, o objetivo dos autores é tornar ainda mais rapido
o calculo dos valores de influéncia marginal e aumentar a eficiéncia do algoritmo INFLEX
no processo de selecao dos usuarios presentes no conjunto inicial.

Quase que simultaneamente, Chen et al. [63] e Li et al. [64] também propuseram
solugoes que utilizam técnicas de amostragem do conjunto inicial para varios topicos,
para acelerar o processamento de selecao dos usuarios presentes no conjunto inicial. Em
comum, os autores desses trabalhos afirmam que suas solucoes sao escalaveis para redes
sociais reais e apresentam garantias de aproximacao em relagao a solugao 6tima.

Uma grande limitacao enfrentada pelas solucoes anteriores, é que ha uma enorme
quantidade de combinagoes possiveis de consultas a serem armazenadas. Desse modo,
tais solucoes necessitarao de uma grande quantidade de espaco em disco para armazenar
uma quantidade exponencial de combinagoes possiveis de topicos. Além disso, para cada
topico serd necesséaria a realizacao de uma etapa de treinamento dos modelos, a fim de
aprender os valores das probabilidades para cada par de usuarios. Por fim, outras solucoes
|61, 62| ndo apresentam garantias de aproximagao em relagdo a propagagio obtida pela
solucao 6tima.

As redes sociais sao ambientes muito dinamicos, nos quais a estrutura do grafo social
estd em constante alteracao, seja devido a entrada e/ou saida de usuérios, ou simples-
mente, devido ao surgimento e/ou término de relacionamentos sociais entre 0os usuarios.
Adicionalmente, tais sistemas também sao ambientes altamente favordveis ao compar-
tilhamento de informacgoes e troca de opinioes, que podem resultar em mudancas nos
interesses e no comportamento dos usuarios.

Quando considerada em conjunto com as caracteristicas de dinamicidade descritas
anteriormente, a escala dos sistemas de redes sociais, medida pela quantidade total de
usuarios e de conexodes sociais registradas no sistema, contribui fortemente para o aumento
da complexidade de encontrar de forma eficiente um conjunto inicial de usuarios que seja
uma solucao para o problema de Maximizacao de Influéncia baseado em To6picos. Dessa
forma, considerando tais desafios, é necessario que solugoes para esse problema possam
lidar de forma eficiente com essas caracteristicas. Em particular, tais solucoes devem
refletir rapidamente as mudancas na estrutura de uma rede social, nos topicos de interesse
dos usuérios e também permitir que a influéncia social, exercida pelos usuarios em cada

topico, seja (re)aprendida rapidamente, enquanto mantém a qualidade do conjunto inicial
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de usuérios encontrado.

De modo geral, as solugoes para o problema de Maximizacao de Influéncia baseado em
Topicos incorporam uma etapa de aprendizagem da influéncia social relacionada a cada
topico, armazenadas sobre as arestas do grafo, e precisam executar simulacoes Monte
Carlo para encontrar o conjunto inicial. Entretanto, conforme discutido previamente,
essas solucoes nao sao escalaveis e, portanto, nao contemplam as caracteristicas descritas
anteriormente. Por sua vez, as soluges que (re)aprendem as informagoes sobre a influéncia
social a partir do histérico de propagacoes e que nao necessitam de simulacoes Monte
Carlo para selecionar os usuarios que farao parte do conjunto inicial, apresentam-se como
solugoes mais promissoras, pois sao capazes de lidar com a escala, a dinamicidade inerente
aos sistemas de redes sociais e ainda conseguem encontrar conjuntos iniciais eficientes.
Todavia, as solugoes existentes [35] ndo consideram os topicos de interesse dos usuérios.

Analisando as solugoes existentes para o problema de Maximizacao de Influéncia ba-
seado em Topicos, nao foram identificadas solugoes que lidem com as caracteristicas de
dinamicidade e escala de uma rede social e que ainda encontre um conjunto inicial de
usuarios com garantia de aproximacao em relacao a solucao 6tima. Este é o problema

abordado neste trabalho.

1.2 Objetivo Geral

Neste trabalho, tem-se como objetivo principal a concepc¢ao de uma solucao escalavel para
maximizar a propagacao de informagoes em redes sociais online, com base na influéncia
social e nos topicos de interesse dos usuarios. Mais especificamente, a solucao proposta,
a partir de um grafo representando uma rede social, um histérico de propagacoes de
informacgoes, um topico de interesse e um parametro k representando a quantidade de

usuarios a serem encontrados, permite:

e Inferir dinamicamente os topicos de interesse dos usuérios a partir de dados de

propagacoes reais;

e Inferir o nivel de influéncia social entre os usuarios, considerando topicos de interes-

ses similares;

e Minerar diretamente um conjunto de k-usuirios que maximizam a propagacao de

informacoes na rede social por topico de interesse dos usuarios.
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1.3 Objetivos Especificos

Considerando o objetivo geral deste trabalho, pode-se dividi-lo nos seguintes objetivos

especificos:

1. Definir um modelo para representar o historico de propagacoes realizadas pelos

usuarios em uma rede social;

2. Definir um modelo para aprendizagem de influéncia social por topicos de interesse

dos usuérios, a partir de registros de propagacoes reais;

3. Especificar e desenvolver uma solucao para encontrar os k-usuédrios que maximizam
a propagacao de informacoes em redes sociais, de acordo com a influéncia social
exercida pelos usuarios em cada topico de interesse e as caracteristicas dos contetidos

propagados na rede social;

4. Realizar uma validagao técnica da solucao. Especificamente, pretende-se avaliar
a acuracia da predicao do modelo, a qualidade do conjunto inicial encontrado, o
tamanho das propagacoes obtidas a partir do conjunto inicial e 0 tempo necessario
para encontrar o conjunto inicial, em relacao as solugoes encontradas no estado da

arte.

1.4 Relevancia

As redes sociais online proveem grandes oportunidades para estudar o problema de Maxi-
mizacao de Influéncia baseado em Tépicos, pois elas conectam uma enorme quantidade de
pessoas e armazenam enormes volumes de informacoes relacionadas as estruturas sociais
e a dinamica de comunicacao dentro do sistema. Entretanto, elas também apresentam
desafios para resolucao desse problema. Além de possuirem uma larga escala, as redes
sociais online representam estruturas sociais complexas e muito dinamicas, o que significa
que a solucao para esse problema necessita ser muito eficiente e escalavel.

Desde quando Domingos e Richardson [32,33] iniciaram o estudo sobre como encontrar
os usudrios mais influentes em redes sociais e, principalmente, apos Kempe et al. [34]
formalizarem o problema de Maximiza¢ao de Influéncia como um problema de otimizagao
discreta, o problema de Maximizagao de Influéncia baseado em To6picos tem se mantido
um topico relevante nas areas de Mineracao de Dados e Anélise de Influéncia Social.
Esse aspecto é corroborado pela imensa quantidade de artigos encontrados em veiculos

relevantes da area.
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No que diz respeito a relevancia do trabalho, em se tratando de um problema de
tese, os seguintes aspectos foram levados em consideracao, os quais reforcam o carater de
relevancia desta tese.

O primeiro aspecto é o desafio técnico. O problema de encontrar um conjunto inicial
contendo k-usudrios para o problema de Maximizacao de Influéncia baseado em To6picos
é um problema NP-Dificil. Desse modo, a especificacao de uma solugao eficiente, que
considere a dinamicidade e a escala dos sistemas de redes sociais existentes, e que ao
mesmo tempo encontre um conjunto inicial que ofereca uma garantia de aproximagao em
relacao a solucao 6tima, é um problema técnico desafiador.

O segundo aspecto é a consisténcia teérica. A solucao proposta foi construida utili-
zando como formalismos a Teoria dos Grafos e a Teoria dos Conjuntos. Especificamente,
os conceitos utilizados pelo modelo de Distribuicao de Créditos baseado em T6picos foram
fundamentados nas suposicoes encontradas na Teoria sociologica sobre o comportamento
social coletivo de Granovetter [57] e também nos conceitos do arcabougo teorico de Ho-
mofilia [65].

O terceiro aspecto é a contribuicao cientifica. Diversos trabalhos relacionados foram
estudados antes da concepcao da solucao apresentada nesta tese. A partir deste estudo,
identificou-se o problema enunciado anteriormente e, em seguida, foram elencadas as pos-
siveis solucoes para o problema, o que culminou com a definicao deste trabalho. Até o
momento da escrita deste documento, nao foram encontrados trabalhos com as caracte-
risticas aqui propostas, o que reforca o carater de originalidade e a contribuicao cientifica.

Por fim, o problema de Maximiza¢ao de Influéncia baseado em To6picos também tem
sido estudado em outros contextos, tais como: detecgao de epidemias [66]; detecgao de
eventos e de novas tendéncias populares [67|; detecgao de boatos, opinides ou sentimentos
negativos, acerca de um t(’)pico/produto/marca, que estao propagando-se rapidamente em

uma rede social [68,69].

1.5 Organizacao do Documento

O restante deste documento estid organizado da seguinte forma:

e No Capitulo 2, apresenta-se a base conceitual para o entendimento do restante do do-
cumento. Em particular, devido a natureza multidisciplinar do problema abordado,
o arcabouco tedrico apresentado inclui conceitos relacionados as areas de Ciéncia da
Computacao e Sociologia. Esses conceitos incluem: Teoria dos Grafos, Redes Soci-

ais, Influéncia Social, Homofilia, Difusao de Inovacoes e Modelos de Propagacao.

e No Capitulo 3, apresenta-se uma solucao escalavel para o problema de Maximizacao
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de Influéncia baseado em Tépicos.

e No Capitulo 4, descreve-se a realizacao de um projeto experimental, cujo intuito é

demonstrar a validade técnica da solucao proposta no Capitulo 3.

e No Capitulo 5, sao apresentadas as conclusoes e as perspectivas futuras decorrentes

desta tese.



Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo sao apresentadas as terminologias e os conceitos fundamentais para o en-

tendimento do restante deste trabalho.

2.1 Redes Sociais

Nas proximas secoes sao apresentadas as diferentes visoes que estao relacionadas ao con-

ceito de Redes Sociais.

2.1.1 Perspectiva das Ciéncias Sociais

O estudo das redes sociais é multidisciplinar e, portanto, permeia diversas areas do co-
nhecimento tais como as Ciéncias Sociais (Antropologia, Sociologia, Comunicacao, etc) e
Tecnologia da Informacao, dentre outras.

Para as Ciéncias Sociais, as redes sociais sao utilizadas como forma de representar
e de compreender os relacionamentos sociais existentes na sociedade. Dessa forma, esse
conceito é utilizado com o objetivo de estudar como os individuos estao organizados
na sociedade e como eles se relacionam, a partir da observacao da interacao individuo-
individuo ou individuo-grupos. Como exemplo, esse conceito pode ser utilizado para
reconstruir as relagoes de parentesco, ou ainda, as relagoes existentes dentro de uma

empresa, entre organizacoes diferentes, etc.

2.1.2 Perspectiva da Analise de Redes Sociais

A area de Andlise de Rede [3,70] esta preocupada em estudar as redes sociais do ponto de
vista das propriedades de sua estrutura. Essa abordagem é fundamentalmente matematica

e utiliza a Teoria dos Grafos |71| para representar os elementos das redes sociais.

18
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Uma rede social é definida como um conjunto de dois elementos: atores (pessoas,
instituigoes ou grupos) e suas conexoes (interagoes ou lagos sociais) [3|. Esses elementos
sao representados como grafos.

Dentro desta perspectiva, Degenne e Forsé [70]| explicam que a “Anélise de Rede é um
conjunto de métodos recente para o estudo sistemético das estruturas sociais”.

Na area de Analise de Redes Sociais, a ideia de rede é utilizada enquanto uma fer-
ramenta de analise dos relacionamentos entre as pessoas, seus elos pessoais e entre as
organizacoes, no contexto que elas se inserem. Desse modo, sao analisadas propriedades
relacionadas a estrutura da rede social, tais como a densidade, a clusterizacao e a presenca
de grupos. Ha também um foco sobre os atores, a partir de um conjunto de propriedades
relacionadas aos aspectos estruturais da rede social, na qual esses atores estao inseridos.
Dentre essas propriedades, considera-se, por exemplo, a quantidade de conexoes que o
usudrio possui (grau de conexao); se o usuario esta localizado em uma posigao central na
rede (grau de centralidade); se o mesmo faz parte de varios grupos e; se ele exerce o papel
de intermediador (grau de intermediagao), na troca de informagoes entre os grupos dos

quais faz parte.

2.1.3 Perspectiva Tecnolégica

O conceito de redes sociais também esté relacionado a uma perspectiva tecnologica, en-
quanto sistema de informagao na Web. Em um trabalho recente, Kim et al. [9] elaboraram
uma taxonomia para classificar as redes sociais em dois tipos de sistemas: redes sociais
online e midias sociais. Esses dois sistemas sao antes de tudo web sites sociais. A seguir
serd apresentada a definicao de web sites sociais e, em seguida, as defini¢coes de redes
sociais online e midias sociais.

Os Web sites sociais sao definidos como aqueles sites que possibilitam as pessoas for-
marem comunidades online e compartilharem conteidos produzidos pelos usuérios (User
created contents - UCC) [9]. Nessa defini¢ao, as pessoas sdo quaisquer usuérios que uti-
lizam a Internet, ou ainda, usuarios de uma organizacao (por exemplo, Universidade,
empresa, governo, etc). Ja uma comunidade pode ser formada, por exemplo, pelas redes
de amigos, de conhecidos, de colegas de trabalho, dentre outras. Essas redes fazem parte
do que se denomina “mundo real” (também utiliza-se o termo offline) e passam a fazer
parte da rede observada no que se denomina de mundo online. Alguns exemplos de UCC
sao as informagoes que constituem o perfil dos usuarios, bem como, fotos, imagens, videos,
atualizagOes das atividades dos usuérios, texto (por exemplo, postagens e comentérios),
dentre outros. O compartilhamento de um UCC inclui, no minimo, a postagem, a visua-

lizagao e o comentéario do UCC por um usuéario (incluindo o préprio usuario que criou o

UCq).
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Por sua vez, as redes sociais online sao definidas como sites da Web que permitem as
pessoas estarem conectadas com outras pessoas em comunidades online [9]. No entanto,
uma definicao mais precisa de uma rede social online é aquela utilizada por Boyd et al.
[8]. De acordo com Boyd [8|, uma rede social online é um servi¢o baseado na Web que
permite: (1) construir um perfil piblico ou semi-ptblico dentro de um sistema fechado;
(2) construir uma lista de contatos contendo outros usuarios do sistema, com os quais
um usuério compartilha relacionamentos sociais e; (3) visualizar e navegar nas listas
de contatos existentes no perfil de um usuério e no perfil de outros usuarios do sistema.
Alguns exemplos de sistemas de redes sociais sao o Facebook!, LinkedIn?, Twitter?®, dentre
outros.

Por fim, as midias sociais sao definidas como sites da Web que permitem as pessoas
compartilharem UCCs [9]. Alguns exemplos de midias sociais sao o Fickr?, Youtube®,
Instagram®, dentre outros.

Com a crescente utilizacao desses web sites sociais por parte dos usuarios, novas funcio-
nalidades tém se tornado padrao, como por exemplo, servicos de publicacao de mensagens
e gerenciamento de comentarios no proprio perfil do usuério ou no perfil de um amigo; ser-
vicos de mensagem instantanea e; ferramentas para armazenamento e compartilhamento
de diversos tipos de midias sociais, tais como videos, fotos, imagens, misicas, etc. Desse
modo, conforme apontado por Kim et al. [9], a diferencia¢ao outrora existente em relagao

aos termos redes sociais online e midias sociais passa a nao mais existir.

2.2 Difusao de Informacoes

Segundo Rogers [1], difusdo é o processo pelo qual uma inovagao é comunicada por meio
de certos canais no decorrer do tempo entre os membros de um sistema social. E um tipo
especial de comunicagao que estd preocupada com a propagacao de mensagens que Sao
percebidas como ideias novas. J& a comunicagao é um processo no qual os participantes de
um sistema social criam e compartilham informacoes uns com os outros, com o objetivo de
alcancar um entendimento mutuo. De modo geral, o processo de difusao é caracterizado
por um certo grau de incerteza e risco que o individuo sente a respeito da inovacao.
Conforme aponta Rogers [1|, um individuo pode reduzir tais preocupagoes quando ele
obtém informacao sobre a inovacao.

Os principais elementos no processo de difusao de novas ideias sao: a inovacao que é

"https://www.facebook.com
thtp://www.linkedin.com
3https://twitter.com
4https://www.flickr.com
Shttp://www.youtube.com
fhttp://instagram.com
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comunicada através de canais de comunica¢ao ao longo do tempo entre os membros de

um sistema social. Esses elementos serao explicados nas proximas secoes.

2.2.1 Inovacao

Uma inovagao é uma ideia, pratica, ou objeto percebido como novo por um individuo ou
outra unidade de adogao [1]. Uma inova¢ao ndo precisa necessariamente ser algo inédito.
Ela pode surgir simplesmente como uma alternativa a uma pratica ja existente. Conforme
apontado por Rogers [1], a priori quem ira adotar a inovagao nao sabe se a mesma é melhor
ou pior em relacao as praticas ja consolidadas. Nesse caso, a falta de informacao é um

dos fatores que pode levar os individuos a resistirem em relagao a adocao do “novo”.

2.2.2 Canais de Comunicacao

Um canal de comunicagao ¢ um meio pelo qual mensagens sao enviadas de um individuo
para outro [1]. Existem dois tipos bésicos de canais de comunicagao: as midias de massa
(por exemplo, televisao, jornais, radio, Internet, etc) e os canais interpessoais. As midias
de massa sao mais efetivas para criar o conhecimento coletivo sobre as inovagoes, uma vez
que a informacao é enviada para todos os individuos de um sistema social simultaneamente
[1]. Ja os canais interpessoais sdo mais efetivos em formar e mudar atitudes em relagao a
uma nova ideia. Desse modo, eles sao canais mais eficazes para influenciar a decisao de
adotar ou rejeitar uma nova ideia [1].

Conforme apontado por Rogers, a maioria dos individuos avalia uma inovagao nao
apenas com base no conhecimento cientifico de especialistas, mas principalmente por
meio de avaliacoes subjetivas de pessoas que apresentam uma relacao de proximidade
com o usuario (por exemplo, pessoas da familia, amigos, colegas de trabalho) e de outros
individuos que ja adotaram a inovacdo (denominados de usuarios). E a avaliacio positiva
ou negativa desses usuarios a respeito da inovagao, que faz com que a incerteza sobre o

novo diminua e que influencia no processo de decisao sobre adotar ou rejeitar a inovacao.

2.2.3 Tempo

Segundo Rogers [1], o tempo esté envolvido no processo de difusdo nos seguintes momen-
tos: (1) durante o processo de difusao de inovagoes, (2) no momento em que o individuo
adere a inovagao e (3) na taxa de adogao da inovagao.

O processo de decisao de inovacao compreende as etapas nas quais um individuo tem
o primeiro contato com a inovagao (conhecimento), até o instante em que ele forma uma
atitude em relagdo a mesma (persuasdo), passando pela sua decisao em adotar ou rejeitar

a inovagao (decisao). Quando um individuo decide adotar uma inovacgao, ele implementa a
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mesma (implementagao) e, apos observar os resultados obtidos, ele confirma sua adotagao
de modo definitivo (confirmag¢ao). Segundo Rogers, um individuo procura informagoes
em Varios niveis no processo de tomada de decisao, com o objetivo de diminuir os riscos

e a incerteza a respeito das consequéncias advindas da adocao da inovacao.

13.5%
Adotantes
imediatos

345 34%
Maloria Maioria

adotantes adolantes

imediatos nao-imediatos

16%

2,5% Retardatdrios

Inovadores

Figura 2.1: Formato da Curva de Adogao de inovagoes. Fonte: adaptado de [1]

O tempo de inovacao estd relacionado ao momento no qual um individuo tende a
adotar uma inovacao. Tipicamente, o processo de adocao é caracterizado graficamente
conforme ilustrado na Figura 2.1. Analisando as informagoes presentes na Figura 2.1,
percebe-se claramente a presenca de cinco regidoes bem destacadas. Cada uma dessas
regioes esta associada com a velocidade em que o usuirio adota uma inovagao. Desse
modo, com base na velocidade em que um individuo adota uma inovacao em relacao aos
outros membros do sistema social, ele pode ser classificado em uma das cinco categorias

de adocao descritas a seguir:

e Inovadores (Innovators): sio individuos que estdo sempre a procura de novas
ideias e, tipicamente, sao os primeiros em um sistema social a adotarem uma inova-
cao. Esses individuos conseguem lidar com as incertezas relacionadas aos beneficios

trazidos pela inovacao;

e Adotantes imediatos (Early adopters): sio individuos que assumem um papel
de lideranca em sua rede social. Tipicamente, sao bem informados em relagao a
alguma area de conhecimento (por exemplo, dispositivos moveis), sendo por tanto,

respeitados pelos outros individuos do sistema. social e vistos como especialistas;

e Maioria adotantes imediatos (Early majority): sdo individuos que tendem a
adotarem novas ideias antes da média dos membros de um sistema social. E, que

proveem conectividade com os outros membros do sistema social;
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e Maioria adotantes nao-itmediatos (Late magjority): sao individuos que ado-
tam as inovagoes apos a média dos membros de um sistema social o fazerem. Normal-

mente, sao individuos céticos em relagao aos beneficios trazidos por uma inovacao;

e Retardatdrios (Laggards): sao os tltimos individuos a adotarem uma inovagao.

Por fim, a taxa de adesao esta relacionada com a velocidade na qual uma inovagao é

adotada pelos membros de um sistema social.

2.2.4 Sistema Social

Um sistema social é um conjunto de unidades inter-relacionadas que estao engajadas
no problema de atingir um objetivo comum. Um sistema tem uma estrutura, definida
com base nos padroes de conexdes que as unidades apresentam. A estrutura de um
sistema social pode facilitar ou impedir que a difusao de inovagao ocorra. Por exemplo,
se os individuos estiverem isolados em pequenos grupos, sem nenhuma conexao que tenha
acesso direto aos demais grupos do sistema, uma inovagao nao se difundird para esses
outros grupos. Por outro lado, se a partir das conexoes existentes no sistema, for possivel
acessar qualquer individuo, entao, a possibilidade que uma inovacao se espalhe para uma

grande quantidade de individuos sera maior.

2.2.5 Difusao de Informacoes e Redes Sociais

Em decorréncia das interacoes que ocorrem entre os atores de um sistema social, sao
formados os lacgos sociais que vao conectar os atores nas redes sociais. O contetido dessas
interacoes pode ser utilizado no processo de caracterizagao de um determinado lago social.
Granovetter |31| classifica os lagos sociais como fortes e fracos. Os lagos fortes seriam
aqueles caracterizados pelo grande investimento de tempo, pela criacao de intimidade, de
confianca e de reciprocidade entre os atores. Os lacos fracos, ao contrario, possuem menor
quantidade desses elementos, caracterizando, relacoes menos profundas, nao traduzindo
proximidade ou intimidade entre os individuos. Sao caracterizadas por apresentarem
apenas relagoes esparsas, com muitas trocas sociais [72]. Um lago forte, por exemplo,
seria aquele que se tem com um amigo. Um laco fraco, por outro lado, seria aquele que
caracteriza o relacionamento com um conhecido.

No caso das difusoes de informagoes em redes sociais, as mesmas sao observadas através
das conexdes. Granovetter [31] apontou que os lagos fracos teriam extrema importancia
nesse padrao, pois seriam esses lagos que manteriam a rede interconectada e que seriam

responsaveis pelo fluxo de informacoes atingir pontos diferentes da rede.
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Ao analisar alguns padroes de interacdo existentes nas redes sociais, Recuero [72]
identificou que diferentes tipos de redes sociais poderiam ser formadas de acordo com
o tipo de interagao existente entre os individuos. De acordo com Recuero [72], essas
interacoes sao classificadas em matuas ou reativas.

Quando os relacionamentos sociais sdo formados através de interacdo mutua (por
exemplo, a interacao constante entre os individuos), eles tendem a originar redes sociais
com menos individuos, entretanto, mais densas e que sao caracterizadas por reciprocidade,
suporte social e confianca mutua. Essas redes estao associadas ao conceito de lacos fortes
de Granovetter [31].

Por sua vez, as interagoes reativas estariam relacionadas a associacao dos individuos
a comunidades ou grupos com os quais eles se identificam. Por exemplo, um individuo
no Facebook pode se associar a uma comunidade denominada de “Mochileiros”, pelo fato
de ter interesse nesse tipo de atividade. Uma vez associado a comunidades ou grupos,
os individuos tendem a nao interagir frequentemente com os outros membros, pois eles
estao mais interessados em obter informagoes de interesse. Segundo Recuero [72], esse
tipo de interacao forma redes sociais com uma grande quantidade de individuos, com
uma grande quantidade de conectores (individuos que servem de ligacdo ou ponte com
outros individuos da rede social). Essas redes estao associadas com a ideia de lagos fracos
de Granovetter. Como ressalta Granovetter [31], esses lacos sao eficientes no transporte
de informacao, mas nao tao eficientes na construcao de suporte social e confianga. Por
fim, para Recuero [72], redes sociais com essas estruturas tendem a difundir informagoes
voltadas para a reputacao. E as informacoes compartilhadas tém valor em sua novidade,

ou seja, na primazia da divulgacao junto a uma determinada rede interativa.

2.3 Influéncia Social e Homofilia

Outros dois conceitos fundamentais que estao relacionados a difusao de informacgoes sao:
influéncia social e homofilia.

Segundo Rashotte [30], a influéncia social é definida como a mudanca de pensamen-
tos, sentimentos, atitudes ou comportamentos de um individuo, que sao resultantes da
interacao social com outro individuo ou grupos de individuos. Esse conceito pode ainda
ser definido como a for¢a que um individuo A (isto é, influenciador) exerce sobre outro
individuo B que introduz uma mudanga de comportamento e/ou opiniao de B.

Por sua vez, Mcpherson et al. [65] definem a homofilia (também conhecido como
sele¢do) como a tendéncia de um individuo formar relacionamentos sociais com pessoas
similares e, portanto, realizar as mesmas acoes. Por exemplo, as pessoas tendem a formar

lacos de amizade com outras pessoas que: tenham os mesmos interesses, sejam do mesmo
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género, tenham a mesma idade, sejam da mesma familia, trabalham ou estudam no mesmo
local, moram na mesma cidade, sejam da mesma classe social.

Varios pesquisadores [73-77] tém encontrado evidéncias da existéncia de uma correla-
¢ao entre os conceitos de influéncia social e de homofilia na formacao dos relacionamentos
sociais entre os individuos nas redes sociais. Enquanto alguns pesquisadores [74, 76| fo-
caram em distinguir os efeitos da influéncia social e da homofilia, outros |75, 77| tém
investigado os efeitos da retroalimentacao que ambos os fatores apresentam um sobre
o outro. De acordo com Anagnostopoulos et al. [74], fatores externos também estiao
correlacionados aos dois conceitos anteriores. Por exemplo, o ambiente em que os in-
dividuos estao localizados pode ser considerado um fator externo. A justificativa é que
dois individuos podem ter se tornado amigos ou realizado uma mesma ac¢ao, devido a,
coincidentemente, morarem na mesma cidade e de estarem tirando fotos de um mesmo
local simultaneamente. E, mais tarde, essas fotos podem ser publicadas em uma midia
social como, por exemplo, o Instagram.

Os conceitos de influéncia social e de homofilia sao importantes, pois eles podem ser
utilizados para modelar o comportamento dos individuos nas redes sociais. Assim, com
base em tal modelo pode-se tentar predizer o comportamento futuro desses individuos.
Por esse motivo, esses conceitos tém sido frequentemente utilizados em muitas aplicacoes
de mineragao de dados, tais como sistemas de recomendacao (utiliza o conceito de simi-
laridade) e marketing viral (utiliza o conceito de influéncia social) e principalmente, no

problema de Maximizacao de Influéncia.

2.3.1 Medicao de Influéncia Social

Apesar da importancia da nocao de influéncia social, ainda nao ha um consenso na li-
teratura sobre qual é a melhor forma de medir a influéncia de um determinado usuério.
Desse modo, alguns autores |78, 79| tém experimentado métricas relacionadas a popu-
laridade do usuério (niimero de seguidores ou amigos de um usuério), popularidade do
contetido (numero de retweets ou citagoes), ou mesmo, uma combinac¢ao das métricas
anteriores. Outros autores [18,80] tém optado por utilizar métricas de influéncia que ex-
ploram variagdes do algoritmo PageRank 81|, pois entendem que métricas relacionadas
a popularidade do usuario na rede social (por exemplo, niimero de seguidores no Twitter,
namero de amigos no Facebook) nao necessariamente implicam em influéncia social [79].

Kwak et al. |78] compararam trés medidas diferentes de influéncia: o nimero de se-
guidores (followers), valor de PageRank, e o nimero de retweets. Em seguida, Cha et
al. |79] também compararam trés diferentes tipos de métricas de influéncia: nimero de
seguidores, nimero de retweets e nimero de mengdes. Por fim, Weng et al. [18], propu-

seram Twitter Rank para quantificar a influéncia de usuarios no Twitter. Em particular,
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Twitter Rank utiliza uma métrica baseada no valor do algoritmo PageRank, que leva em
consideracao o topico de interesse do usuario. Em comum, os autores dos trés trabalhos
anteriores, observaram que o ranking (posi¢ao) de um usuério dentro da lista dos usuérios
mais influentes é dependente da métrica utilizada. Uma vez que, os usuarios que obtive-
ram alta pontuacao em uma das métricas avaliadas, nao necessariamente obtiveram alta
pontuacao nas demais métricas.

Inspirados no TwitterRank, Silva et al. [80] propuseram ProfileRank, um modelo de
difusao de informagao que permite a medi¢ao da relevancia do contetido e da influéncia
do usuéario baseado em Random walks sobre um grafo bipartido representando usuérios e
contetidos. O principio basico explorado pelo método Profile Rank é que contetido relevante
é criado e propagado por usuarios influentes e que usuérios influentes propagam contetidos
relevantes. Esse principio é semelhante aquele utilizado na formulagao de algoritmos como
PageRank e HITS [82].

Em outra linha de pesquisa, Bakshy et al. [83] propos um método para quantificar a
influéncia de um usuério (denominado de inicializador), a partir da observagao do nimero
de usuérios sucessivos que republicaram uma URL postada por esse usuario. Especifica-
mente, os autores propuseram um modelo baseado em &rvore de regressao que permite
predizer a influéncia de um individuo com base nas seguintes caracteristicas: (1) atributos
do inicializador (nimero de seguidores, nimero de amigos, numero de tweets, data em que
os usudrios tornaram-se amigos) e; (2) historico das atividades realizadas pelo inicializa-
dor (média do nimero de republicagoes de uma URL por parte dos amigos diretos de um
usuario e a média do namero total de usuarios que republicaram a URL).

8

Por fim, algumas empresas na Web, tais como Klout”, Peer Indez® e Influencer50?,

tem desenvolvido e disponibilizado seus proprios indices para medir a influéncia social

online dos usuarios em sistemas de redes sociais tais como Twitter, Facebook e LinkedIn.

2.3.2 Modelos de Difusao de Influéncia

Nesta secao sao descritos os modelos de difusao de influéncia comumente encontrados na
literatura de Anélise de Influéncia Social [84].

Heuristicas

O modelo mais simples para mensurar a influéncia de cada vértice é utilizando uma

heuristica. A seguir sao descritas algumas das heuristicas comumente utilizadas:

7https://klout.com/home
8https://www.brandwatch.com/peerindex—and—brandwatch/
http://influencer50.com/
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1. High-degree. O conjunto inicial é escolhido de acordo com o grau de cada vértice
(deg(v)). A ideia chave é que os vértices com a maior quantidade de vizinhos exer-
ceriam uma maior influéncia sobre seus vizinhos diretos. Na literatura de sociologia,

essa estratégia também é conhecida como centralidade de grau;

2. Low-distance. Outra heuristica comumente utilizada para medir a influéncia, é a
posicao do vértice em relacdo ao centro da rede. A ideia chave é escolher como
elementos do conjunto inicial, os vértices que estejam mais proximos (caminhos
mais curtos) dos demais vértices da rede. Desse modo, nessa estratégia utiliza-se a
intuicao de que os individuos tém uma maior possibilidade de serem influenciados

por aqueles que estejam mais proximamente relacionados a eles [85];

3. Degree Discount. Também conhecida como SingleDiscount, esta heuristica foi in-
troduzida no trabalho de Chen et al. [38]. A ideia bésica dessa abordagem é que
se o vértice u foi selecionado como elemento do conjunto inicial, entao, quando v
for avaliado como candidato a novo elemento do conjunto inicial, com base no seu
grau (deg(v)), a aresta (v,u) nao devera ser contabilizada. Mais especificamente,
para um vértice v com deg(v) vizinhos, dos quais ¢, ja foram selecionados para o
conjunto inicial, entdo o desconto no grau de v deve ser 2t, + (deg(v) — t,)t,p, onde

p (por exemplo, p = 0,01) é a probabilidade de propagacao.

Modelos Classicos

Nos modelos de difusao descritos nesta secao, cada usuario possui um status associado:
ativo ou inativo. O status dos usuérios que devem ser selecionados para o conjunto inicial
S (por exemplo, os usuérios que devem ser escolhidos em uma campanha de marketing)
é visto como ativo. Por sua vez, o status dos demais usuérios é visto como inativo. O
problema de Maximizacao de Influéncia é estudado com o uso dessa dinamica baseada
no status. Inicialmente, todos os usuarios sao considerados inativos. Entao, os usuarios
escolhidos sao ativados e eles podem influenciar seus amigos (vértices vizinhos) e tamhém

torna-los ativos.

Linear Threshold Model

No modelo Linear Threshold (L.T), um n6 u é influenciado por cada vizinho v de acordo
COm um peso p,,, tal que o somatoério dos pesos dos vizinhos que possuem uma aresta
incidente em u é menor ou igual a 1. A dindmica deste processo ocorre como segue.
Cada n6 u escolhe um limiar #, uniformemente e de modo aleatério do intervalo
[0,1]. Este limiar corresponde a fragdo dos amigos de u que devem se tornar ativos

para que u também seja ativado. Em seguida, dado um conjunto inicial de nos ativos,
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denotado por Ay (com todos os outros nos inativos), o processo de difusdo acontece de
modo deterministico em passos discretos: no passo t todos os nés que foram ativados no
passo t — 1 permanecem ativos, e todos os nos u, cujo somatério dos pesos dos vizinhos
ativos é pelo menos 0, estarao ativados no passo t + 1. Esse processo continuard até que

nenhuma nova ativagao seja possivel [34].

Independent Cascade Model

No modelo Independent Cascade (IC), o processo de difusao é iniciado com um conjunto
inicial de nos ativos Ag, e 0 processo continua em passos discretos de acordo com a seguinte
regra aleatoria. Quando um né v é ativado no passo t, a ele é dada uma tnica chance de
tentar ativar cada um dos seus vizinhos u que estejam inativos. Ele ter& sucesso com uma
probabilidade p, ,. Se v obtiver sucesso, entao u se tornara ativo no passo t 4+ 1. Obtendo
sucesso ou nao, v nao poderé tentar ativar u novamente em qualquer rodada subsequente.

Esse processo continuara até que nenhuma nova ativacao seja possivel [34].

Weighted Cascade Model

O modelo Weighted Cascade ¢ um caso especial do modelo Independent Cascade. Espe-
cificamente, para cada aresta (u,v) € E, a probabilidade de que o vértice u ative seu

vizinho v, denotada por p,.,, é p,., = 1/deg(v).

General Cascade Model

Em um trabalho posterior, Kempe et al. [86| introduziram um modelo de propagacao
que generaliza os modelos LT e IC, denominado de General Cascade Model (GCM), bem

como, especificaram um conjunto de regras de transformacao entre esses modelos.

2.4 Teoria dos Grafos

A Teoria dos Grafos [71] é uma parte da matemética aplicada que se dedica a estudar as
propriedades dos diferentes tipos de grafos.

Nesta secao sao apresentados alguns conceitos relacionados a Teoria dos Grafos. O lei-
tor ja familiarizado com tal contetiddo pode omitir a sua leitura sem prejuizo & compreensao

do restante deste documento.

2.4.1 Definicoes Basicas

Um grafo é uma abstracao que permite especificar relacionamentos entre pares de objetos

presentes em uma colecao [87]. Esses objetos podem ser pessoas, cidades, empresas, entre
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outros. Um relacionamento entre pares de objetos pode representar amizade, parentesco,
relacao de trabalho entre pessoas, conexoes entre cidades, associagoes entre uma pessoa
e uma empresa, etc.

Formalmente, um grafo G é definido por G = (V, E), onde V representa um conjunto
finito ndo-vazio de vértices ou nos e; F, representa um conjunto finito de arestas (v, u),
onde v,u € V [88].

Laco

Um lago (loop) em um grafo G = (V, E) é uma aresta e = (v,u) € E, onde v = u. Em
outras palavras, em um grafo G ha um laco, sempre que em uma das arestas o vértice de

origem e o de destino forem os mesmos [89,90].

Ordem

A ordem de um grafo G, denotada por n(G), é dada pela cardinalidade do conjunto de
vértices, ou seja, n(G) = |V| [89].
De forma anéloga, o nimero de arestas em um grafo G, denotado por m(G), é dada

por m(G) = |E|. A quantidade minima de arestas em um grafo G ¢ m = 0, e a quantidade

n n(n —1
maxima de arestas pode ser calculada como: (2) = (T) < n?

Adjacéncia e Incidéncia

Em um grafo G = (V, E) dois vértices v e u sdo adjacentes (vizinhos), se existe uma aresta
e = (v,u) € E em G. Neste caso, a aresta e = (v,u) € E ¢ dita incidente aos vértices v e
u [87].

Com base na definicao anterior, a vizinhanca de um vértice v é composta por todos
os veértices u com os quais v estd conectado diretamente por meio de uma aresta.

Ainda, para grafos direcionados, o conceito de vizinhanca pode se ser especializado

em dois novos conceitos:

e Antecessor: um vértice u é antecessor do vértice v, se hd um arco que parte de u e

chega em v;
e Sucessor: um vértice u é sucessor do vértice v, se hd um arco que parte de v e chega
em u.
Grau

O grau de um vértice v (também denominado de valéncia), denotado por deg(v), é calcu-

lado pelo nimero de arestas que sao incidentes ao vértice v, dado por |E(v)|. Sendo zero,
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o grau minimo de um vértice qualquer e n(G) — 1, o seu grau maximo. Um vértice de
grau zero é um vértice isolado no grafo [87].

Como exemplo, considere um grafo nao-direcionado G = (V,E), onde V = {1,2, 3,4}
e E ={(1,2),(1,3),(2,3),(3,4)}. Logo, para os vértices 1 e 3, o grau desses vértices sera
deg(1l) =2 e deg(3) = 3.

Ainda, para grafos direcionados, o conceito de grau pode ser especializado em dois

novos conceitos:

e Grau de entrada: o grau de entrada de um vértice v, denotado por deg;,(v), é
representado pelo niimero de arestas que sao incidentes ao vértice v, onde o vértice

v faz parte do destino. Isto é, e = (u,v) € E;

e Grau de saida: o grau de saida de um vértice v, denotado por deg,.(v), é represen-
tado pelo ntimero de arestas incidentes ao vértice v, onde o vértice v faz parte da

origem. Isto é, e = (v,u) € E.

Como exemplo, considere um grafo direcionado G = (V,E), onde V = {1,2,3,4} e
E ={(1,2),(1,3),(2,3),(3,4)}. Logo, para os vértices 1 e 3, o grau de entrada desses
vértices serd deg;,(1) = 0 e deg;,(3) = 2. De forma andloga, o grau de saida desses vértices
serd degou (1) = 2 e degou(3) = 1.

2.4.2 Formas de Representacao

Nesta secao sao descritas as formas de representacao de um grafo.

Representacao Grafica

Graficamente, os vértices de um grafo sao representados através de pontos ou circulos. Ja

as arestas sao representadas através de linhas conectando pares de vértices [87].

Matriz de Adjacéncia

Um grafo pode ser representado através de uma matriz de adjacéncia. Nessa representa-
¢a0, os vértices sao associados as linhas e as colunas de uma matriz [87,91|.
Seja A = [a;;] uma matriz n X n, onde n é o nimero de vértices existentes no grafo

G = (V, E). Uma matriz de adjacéncia A pode ser construida da seguinte forma:

{ 1 se3d(i,j) €E,
a'ij:

0 caso contrario.
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Como exemplo, considere a matriz de adjacéncia apresentada a seguir:

1 2 3 4
11011 0
2|1 010
311 1 01
410 01 0

O grafo G = (V, E), que corresponde a representacao da matriz de adjacéncia apre-

sentada anteriormente, é ilustrado na Figura 2.2.

Figura 2.2: Tlustracao de um grafo construido a partir de uma matriz de adjacéncia.

Matriz de Incidéncia

Uma forma alternativa de representar um grafo é através de uma matriz de incidéncia.
Nessa representacao, os vértices sao associados as linhas e as arestas sao associadas as
colunas de uma matriz [87,91].

Seja B = [b;;] uma matriz n x m, onde n = |V| e m = |E|, representando um grafo

orientado G = (V, E). Uma matriz de incidéncia B pode ser construida da seguinte forma:

b 1 se vértice ¢ incide sobre a aresta 7,
i L, .
0 caso contrario.

Como exemplo, considere a matriz de incidéncia apresentada a seguir:
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€1 ey €3 €y
110 1 1 0
201 0 1 O
311 1 0 1
410 0 1 0

O grafo G = (V, E), que corresponde a representacio matricial apresentada anterior-

mente, é ilustrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Tlustracao de um grafo construido a partir de uma matriz de incidéncia.

Lista de Adjacéncia

Uma forma eficiente, em termos de consumo de memoria, de representar um grafo é por
meio de uma lista de adjacéncia. A ideia bésica é associar a cada vértice uma lista de
vértices adjacentes [87,91].

Nessa representacao, os vértices pertencentes ao conjunto de vértices V de G = (V, E)
sao associados a um vetor de tamanho n, onde n = |V|. Adicionalmente, cada vértice
pode estar associado a uma lista de vértices adjacentes [87,91].

Na Figura 2.4, é ilustrado um grafo G representado por meio de uma lista de adjacén-

cia.

Figura 2.4: Tlustracao de um grafo construido a partir de uma lista de adjacéncia.
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2.4.3 Tipos de Grafos

Nesta secao sao apresentados alguns tipos de grafos definidos na Teoria dos Grafos.

Grafo Nao-Direcionado

Um grafo é dito nao direcionado quando nao existe um sentido (orientagao) em suas
arestas. Dessa forma, cada aresta é um par nao-ordenado (v,u) = (u,v). Isto significa
que as relagOes representadas nas arestas sao simétricas [89).

Seja, por exemplo, o grafo G = (V, E) dado por:
e V= {p| péuma pessoa};

e E={(v,u) | v é amigo de u}.

Figura 2.5: Tlustragao de um grafo nao-direcionado.

Considere, como exemplo, o grafo ilustrado na Figura 2.5, que representa a relacao v

€ amigo de u. Esta relacao é simétrica, pois se v € amigo de u, entao u € amigo de v.

Grafo Direcionado

Um grafo é dito direcionado ou digrafo quando existe um sentido (orienta¢do) em suas
arestas. Nesse caso, as conexoes entre os vértices sao chamadas de arcos. Um sentido
é representado graficamente através de uma seta, onde a origem representa o vértice de
origem e a extremidade contendo a ponta da seta representa o vértice de destino [89].

Considere, o grafo definido por:
e V= {p | p é uma pessoa da familia Silva}
e £ ={(v,u) | v € pai/mae de u}

A relacao de parentesco, ilustrada na Figura 2.6, nao é simétrica. Pois, se v € pai/mae
de u, ndo é o caso que u € pai/mae de v. H4, portanto, uma orienta¢do na relagdo, com
um correspondente efeito na representacao grafica de G.

Quando um grafo orientado nao contém ciclos simples em suas arestas (aciclico), ele
¢ denominado de Direct Acyclic Graph (DAG) [92].
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Figura 2.6: Tlustracao de um grafo direcionado.

Grafo Ponderado

Um grafo G = (V, E,w) é dito ponderado quando cada aresta tem um peso associado a
ela, representado na forma w(v,u). O peso é dado por uma fun¢ao w: £ — R [87].

Na Figura 2.7, é ilustrado um grafo nao direcionado representando cidades conectadas
por meio de estradas. Cada par de cidades esta localizada a uma distancia em quilémetros
(Km) uma da outra. O relacionamento, entre os elementos descritos anteriormente, pode
ser modelado como um grafo ndo direcionado ponderado, representado por G = (V, E, w),
onde V={A B, C,D, G} e E={(A, B, 1015), (A, C, 716), (B, C, 586), (B, D, 429),(B,
G, 72), (C, D, 434)}.

Figura 2.7: Tlustracao de um grafo ponderado.

Grafo Simples

Um grafo é denominado simples quando: (i) suas arestas nao apresentam orientagao, (ii)
nenhum de seus vértices esta relacionado consigo mesmo (isto é, nao possui lacos) e (iii)
nao existem arestas paralelas entre os vértices [87].

Na Figura 2.8 é ilustrado um exemplo de grafo simples.
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Figura 2.8: Ilustragao de um grafo simples.

Grafo Regular

Um grafo é denominado regular quando todos os vértices contém o mesmo grau (denotado

por 7). Nesse caso, estes grafos sao designados por r-regular. Em um grafo regular, a
nr

quantidade de arestas é dada por: |E| = 5 [87].

O grafo simples ilustrado na Figura 2.8 é um exemplo de grafo 2-regular.

Grafo Completo

Um grafo ¢ denominado completo quando h& uma aresta conectando cada par de vértices
no grafo. Isto é, quando todos os vértices tem grau maximo. Estes grafos sao designados
por k,, onde n = |V|. Em um grafo completo, a quantidade de arestas é dada por:

n(n —1)
B =2

2
Na Figura 2.9, é ilustrado um exemplo de grafo completo.

, correspondendo a todas as possiveis escolhas de pares de vértices [87].

Figura 2.9: Tlustracao de um grafo completo k.

Grafo Bipartido

Um grafo G = (V, E) é dito ser bipartido quando seu conjunto de vértices V' puder ser
particionado em dois subconjuntos V; e V5, tal que toda aresta de G une um vértice de
V1 a outro de V5 [89].
Como exemplo, sejam os conjuntos H — {h | h ¢ homem} e M — {m | m é mulher}.
Onde:

o V=HUM;
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o L ={(v,w)| (ve Hew e M)ou (veMewe H)}. Asemantica da relacio

representada pelas arestas (v, w) indica que v estudou com w.

Na Figura 2.10, é ilustrado o grafo bipartido G = (V,E) que representa o relaciona-

mento descrito anteriormente.

Figura 2.10: Tlustracao de um grafo bipartido.

Multigrafo

Um grafo G = (V,F) é denominado de multigrafo quando existem multiplas arestas entre
algum par de vértices de G [89].
Considere, como exemplo, o grafo G = (V, E), representado na Figura 2.11. No grafo

GG, ha duas arestas entre os vértices 1 e 2 e entre os vértices 2 e 3.

Figura 2.11: Tlustracao de um multigrafo.

2.4.4 Subgrafo

Um grafo H = (V', E') é um subgrafo de G = (V, E), se V' C V e E' C E. Um subgrafo
pode ser representado na forma H C G. Neste caso, diz-se que G contém H [71].

Seja H um subgrafo de G = (V| E), se H C G e H contém todas as arestas (v,u) € F,
e dado que v, u sao vértices de H, entao H é um subgrafo induzido de G. Em outras
palavras, H é um subgrafo induzido de G, se o mesmo contém todas as arestas que

aparecem em (G sobre o mesmo conjunto de vértices. Se o conjunto de vértices de H é
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um subconjunto S de V(G), entdo H pode ser escrito como G[S]. Logo, diz-se que H é o
subgrafo de G induzido por S [91].

Subgrafos podem ser obtidos removendo-se as arestas e vértices de um grafo. Por
exemplo, o subgrafo G — {v} é obtido ao remover o vértice v e todas as arestas que sdo
incidentes ao mesmo.

Considere, como exemplo, o multigrafo G = (V| E), apresentado na Figura 2.11. Um
subgrafo H = G — {2}, pode ser obtido removendo-se o vértice 2 e todas as suas arestas

de G. O subgrafo H é apresentado na Figura 2.12.

W,

Figura 2.12: Tlustracao de um subgrafo induzido.

Clique

Dado um grafo G = (V, E), um cliqgue é um grafo G' = (V', E’) que é um subgrafo de G
e a0 mesmo tempo também é um grafo completo [87]. Como exemplo, considere o grafo

ilustrado na Figura 2.13.

Figura 2.13: Tlustracao de um grafo G contendo dois cliques.

No grafo ilustrado na Figura 2.14 ha dois cliques. O primeiro clique (grafo a esquerda)
¢ formado pelos vértices V' = {1,2,5}. Por sua vez, o segundo clique (grafo a direita) é

formado pelos vértices V" = {2, 3,6, 7}.

2.4.5 Conectividade

Nesta secao sao apresentados os conceitos relacionados a conectividade de um grafo.
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=

Figura 2.14: Tlustracao dos cliques presentes no grafo G.

Caminho

Um caminho é uma sequéncia de vértices conectados por arestas. De modo geral, o
caminho entre v; e v, é formado pela sequéncia de vértices s = {vy,va, - , vy}, tal que
(vi,vi41) € E, parai =1,---  k—1. Com base na defini¢ao anterior, observa-se que pode
haver mais de um caminho entre dois vértices que estao conectados [71].

Considere o grafo nao-direcionado G = (V, E), onde V = {1,2,3,4,5,6,7,8} ¢ E =
{(1,2)(1,4), (1,5),(2,3),(2,6),(3,4),(3,7),(4,8), (5,8) }, representado na Figura 2.15.

Figura 2.15: Tlustracao de um caminho em um grafo simples.
Os seguintes conceitos sao apresentados:

e Um caminho é dito simples se todos os vértices que o compoem sao distintos [93].
Por exemplo, na Figura 2.15, um caminho entre os vértices 1 e 7 pode ser formado
pela sequéncia de vértices s = {1,2,3,7}. Tal sequéncia é obtida apos realizar a
travessia sobre as arestas (1,2), (2, 3), (3,7) do grafo G;

e O comprimento de um caminho é definido como a quantidade de arestas que com-
poem o caminho. Se existirem mais de um caminho de v; a vy, entao o comprimento
do caminho de v; a vy serd igual ao menor comprimento dentre todos os caminhos
de v; a v9 [93]. Por exemplo, na Figura 2.15, o comprimento do caminho entre os

vértices 1 e 7 é |s| = 3.
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Ciclo

Um ciclo é um caminho simples que comeca e termina no mesmo vértice. Isto é, dado
um caminho entre v; e v, formado pela sequéncia de vértices s = {vy,vq,- -+ , vt }, onde
v = v [89].

Por exemplo, na Figura 2.15, um caminho formado pela sequéncia de vértices s =
{1,2,6,5,1}, obtido apés realizar a travessia sobre as arestas (1, 2), (2, 3), (3, 7), representa

um ciclo.

Fecho Transitivo

O fecho transitivo direto (FTD) de um vértice v é formado pelo conjunto de todos os
vértices que podem ser atingidos por algum caminho iniciando em v [89]. Por exemplo,
considere o grafo G ilustrado na Figura 2.16. O FTD do vértice 5 é formado pelo conjunto
{1,2,3,4,5,6}. Note que o proprio vértice faz parte de seu FTD, pois ele é alcancavel

partindo-se dele mesmo.

Figura 2.16: Tlustracao de um fecho transitivo em um grafo G.

De forma anéloga, o fecho transitivo inverso (FTT) de um vértice v é formado pelo
conjunto de todos os vértices a partir dos quais se pode atingir v por algum caminho [89].
Considere novamente o grafo G, ilustrado na Figura 2.16. O FTI do vértice 5 é formado
pelo conjunto {1,2,4,5,7}. Note que o proprio vértice faz parte de seu FTI, pois dele se

pode alcancar ele mesmo.

Grafo conexo

Um grafo G = (V, E) é conexo se existe um caminho entre qualquer par de vértices deste
grafo [89].

Como exemplo de um grafo conexo, considere o grafo G ilustrado na Figura 2.17.
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O
4 5 6
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Figura 2.17: Tlustracao de um grafo conexo.

Grafo Desconexo

Um grafo G = (V,FE) é dito ser desconezo se ha pelo menos um par de vértices que nao
esta ligado por nenhum caminho [89).

Como exemplo de um grafo desconexo, considere o grafo G ilustrado na Figura 2.18.

O
© O

Figura 2.18: Tlustracao de um grafo desconexo.

Componente Conexa

Um grafo desconexo G = (V,E) é formado por pelo menos dois subgrafos conexos, disjun-
tos em relacao aos vértices e maximais em relagao a inclusao. Cada um destes subgrafos
conexos é dito ser uma componente coneza de G |89].

O grafo ilustrado na Figura 2.18 possui duas componentes conexas, formadas pelos

conjuntos de vértices Vi — {1, 2, 3, 4} e Vo — {5, 6}, respectivamente.

Grafo Fortemente Conexo

No caso de grafos orientados, um grafo G = (V, E) é dito ser fortemente conexo (F-
conexo), se todo par de vértices esté ligado por pelo menos um caminho em cada sentido
[89]. Ou seja, se cada par de vértices participa de um circuito. Isto significa que cada
vértice pode ser alcancavel partindo-se de qualquer outro vértice do grafo.

O grafo G, ilustrado na Figura 2.19, é um exemplo de grafo fortemente conexo.

Componente Fortemente Conexa

Um grafo G = (V,E) que nao é fortemente conexo é formado por pelo menos dois subgrafos

fortemente conexos, disjuntos em relacao aos vértices e maximais em relacao a inclusao.
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Figura 2.19: Tlustracao de um grafo fortemente conexo.

Cada um destes subgrafos é dito ser uma componente fortemente conexa de G [89].
Como exemplo de componentes fortemente conexas, considere os subgrafos identifica-

dos por 51, Sy e S3, ilustrados na Figura 2.20.

Figura 2.20: Componentes fortemente conexas em um grafo G.

2.4.6 Distancia e Breadth-First Search

Conforme discutido anteriormente, a distdncia entre dois vértices em um grafo GG pode ser
medida com base no menor niimero de arestas (menor caminho) que conectam os vértices
[2].

Em um grafo, a distancia entre dois vértices pode ser encontrada utilizando uma
técnica denominada de busca em largura (Breadth-First Search - BFS) [94]. Em particular,
uma busca em largura é iniciada em um vértice inicial, também denominado raiz, e é

expandida em niveis sucessivos, conforme descrito a seguir.

1. Partindo de um vértice inicial v, sao encontrados todos os vizinhos u de v - isto
é, todos os vértices que fazem parte da vizinhanca de v. Esses vértices estao na

distancia 1;

2. Em seguida, todos os vizinhos w de u sdo encontrados (nao devem ser contados os

vértices w que sdo vizinhos de v). Esses vértices estao na distancia 2;
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3. Entao, todos os vizinhos z de w devem ser encontrados (novamente, ndo devem ser
contados os vértices z que foram encontrados nas distancias 1 e 2). Esses vértices

estao na distancia 3;

4. Continuando esse processo, a busca serd realizada em niveis sucessivos, onde os
vértices no nivel atual estao distantes em uma unidade em relagao aos vértices
encontrados no nivel imediatamente anterior. Cada nivel é constituido de vértices
que (i) ainda ndo foram descobertos nos niveis anteriores e que (ii) possuem uma
aresta para algum vértice do nivel anterior. Na Figura 2.21, é ilustrado como os

niveis sao descobertos utilizando uma busca em largura em um grafo.

Distancia 1 Amigos

Amigos dos
amigos

Amigos dos
~~~._amigos dos
' amigos

" Todos os nés ainda ndo descobertos, que possuem
% uma aresta com um né da camada anterior 7

Figura 2.21: Tlustracao da busca em largura (Fonte: |2]).

A busca em largura é uma técnica muito utilizada para coletar amostras das estruturas
das redes sociais online. Com base nessa técnica, é possivel fixar o nimero maximo de
niveis que devem ser expandidos. O grafo resultante desse processo de busca, constitui
o que se denomina de conjunto de dados. Um conjunto de dados apresenta tamanho
variavel, o qual depende da quantidade de usuérios conectados, direta e indiretamente,

com o vértice inicial e, também, do nimero de niveis expandidos.
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2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma visao geral das teorias e conceitos utilizados para
construcao da solucao descrita nesta tese.

Inicialmente, foi discutido o conceito multidisciplinar de rede social. Assim, procurou-
se mostrar que esse conceito é estudado ha muito tempo por varias dreas como antropolo-
gia, sociologia, comunicagao, entre outras. Em particular, os estudos realizados tém como
objetivo compreender os processos que fazem com que os individuos se relacionem e se
organizem em sociedade. Em seguida, mostrou-se que propriedades relacionadas a estru-
tura das redes sociais sao estudadas pela Analise de Redes. Por tltimo, apresentou-se o
conceito de redes sociais como um Sistema de Informacao na Internet.

Ao longo deste capitulo, também foram discutidos conceitos relacionados a difusao de
inovacoes. Em seguida, foram apresentados os conceitos de influéncia social e homofilia.
Adicionalmente, foi discutido que alguns autores tém encontrado evidéncias de que esses
conceitos podem ser observados nos sistemas de redes sociais, onde eles se confundem, e,
portanto, podem ser utilizados em conjunto no processo de difusao de informacoes.

Em seguida, foram discutidos os modelos de difusao baseados em influéncia social,
comumente utilizados nos trabalhos encontrados na literatura relacionada ao problema
de Maximizacgao de Influéncia baseado em tépicos.

Por fim, foram apresentados os principais conceitos relacionados a Teoria dos Grafos.
A Teoria dos Grafos tem sido utilizada como o formalismo para modelar uma rede social
e operacionalizar os conceitos relacionados aos elementos das redes sociais.

No préximo capitulo, sera apresentada a solucao desenvolvida nesta tese para uma va-
riacao do problema de Maximizacao de Influéncia, denominado Maximizacao de Influéncia
baseado em Topicos. Tal solucao utiliza varios conceitos das teorias apresentadas neste

capitulo.
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Maximizacao de Influéncia Social

Ciente de Tépicos

Neste capitulo apresenta-se uma solugao para uma variagao do problema de Maximiza-
¢ao de Influéncia, denominado de Maximizacao de Influéncia baseado em To6picos. Em
particular, a solucao proposta utiliza mineragao direta sobre o historico de propagacoes
realizadas pelos usuarios em uma rede social, de modo que nao é necessario aprender as
probabilidades das arestas e executar simulacoes Monte Carlo para encontrar o conjunto
inicial de usuérios que maximiza a propagacao de informacoes relacionadas a um topico
especifico. Inicialmente, é realizada uma formalizacao dos conceitos relacionados ao pro-
blema abordado. Em seguida, sao introduzidos um modelo de Distribuicao de Créditos
ciente de Topicos e um conjunto de algoritmos que utilizam os conceitos definidos nesse
modelo, como base para a construcao de uma solucao eficiente e escalavel, que possua

uma garantia de aproximacao em relagao a solucao 6tima.

3.1 Formalizacao do Problema

Nesta secao sao definidos varios conceitos utilizados ao longo do capitulo para resolver
o problema abordado neste trabalho. A definicao formal desses conceitos é realizada

utilizando a Teoria dos Conjuntos [95].

Defini¢ao 1 (Rede social) Uma rede social é representada como um grafo direcionado
RS = (U,R), onde U € o conjunto de usudrios e R € o conjunto de relacionamentos
existentes entre os usudrios. Cada aresta é um par ordenado (u,v), com u,v € U, repre-

sentando uma relacao entre u e v.

Adicionalmente, com base na direcao das arestas do grafo RS, outros dois conjuntos

podem ser definidos com base no conceito de vizinhanca de um vértice v. O primeiro

44
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conjunto é representado pelos vértices que possuem arestas no sentido de v (i.e. no
qual v é o vértice terminal), definido como Ny,(v) = {w | (w,v) € R}. Por sua vez,
o segundo conjunto é representado pelos vértices diretamente alcancaveis a partir de
v. Isto é, os vértices onde as arestas possuem o vértice v como origem, definido como
Nowt(v) ={w | (v,w) € R}. Por fim, |Ny,(v)| e | Nowi(v)| representam a cardinalidade dos

respectivos conjuntos.

Defini¢ao 2 (Registro de Propagagées) Um registro de propagagoes é definido como
uma relagao Actions(User, Action, Time), na qual tuplas (u,a,t) indicam que o usudrio u
realizou uma ac¢ao a no tempo t. Nesse registro estao armazenadas tuplas para toda acao

realizada por todos os usudrios de uma rede social.

Neste trabalho, assume-se que o resultado da operacao de projecao sobre a primeira
coluna da relacao Actions esta contido no conjunto de usuéarios U de uma rede social
RS. Isto é, os usuarios registrados na tabela Actions correspondem aos usuarios da rede

social. Ainda, o conjunto A denota o universo de agoes realizadas pelos usuarios.

Definicao 3 (Tdpico) Com base na defini¢ao encontrada em [20], um tdpico T é uma
colecao de palavras-chaves relacionadas a um tema especifico. FEssa colecao é denotada
por T = {ny,ng, -+ ,ni}. Cada um dos ny temas pode ser uma palavra, uma frase, um
meme', uma tag, uma URL ou qualquer outro tipo de rétulo que possa ser associado com

um veértice.

Problema 1 Dados um grafo direcionado representando uma rede social RS = (U, R),
um registro de propagagoes (Actions), um tépico tp € T e um valor k representando a
quantidade de usudrios a serem selecionados, o problema de Maximizacao de Influéncia
baseado em Topicos, refere-se a encontrar um conjunto S C U em RS, denominado de
conjunto inicial, onde |S| =k, de modo que o nimero esperado de usudrios interessados

no tépico tp, denotado por o'®(S), seja mdzimo.

Na proxima secao serd apresentada uma visao geral da solucao proposta neste trabalho.

3.2 Visao Geral da Solucao

A fim de lidar com as caracteristicas de escala e de dinamicidade que sao inerentes a um
sistema de redes sociais - mudancas frequentes na estrutura e nos topicos de interesse
dos usuarios - e também permitir que a influéncia social exercida por todos os usuarios

em cada topico seja (re)aprendida rapidamente, a solugdo proposta neste trabalho utiliza

"Um meme é uma ideia que se espalha rapidamente de pessoa para pessoa na Web.
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uma abordagem para mineracao direta do conjunto inicial de usuarios, sem a necessidade
de executar uma etapa anterior de aprendizagem das probabilidades sobre as arestas do
grafo. Além disso, por utilizar um modelo que captura as acoes executadas pelos usuérios,
a solucao nao necessita de simulacoes Monte Carlo para selecionar os usuarios que irao
compor o conjunto inicial. De acordo com a andlise realizada sobre os trabalhos rela-
cionados, contida no Capitulo 1, observa-se que as abordagens que utilizam mineracao
direta do conjunto inicial contemplam varias das caracteristicas requeridas para resolver
o problema abordado, com exce¢ao da influéncia relacionada aos topicos de interesse dos
usuarios. Portanto, a solucao proposta neste capitulo consiste de uma extensao dos traba-
lhos existentes nesta linha de pesquisa, onde é considerada a influéncia social relacionada
aos topicos de interesse dos usuarios.

Especificamente, na abordagem proposta sao adicionadas informacoes sobre os topicos
relacionados as acoes presentes no registro de propagacoes. A partir dessas informacoes,
é possivel induzir grafos de propagacao baseados em topicos. Consequentemente, antes de
minerar diretamente o conjunto inicial, também podem ser filtradas as tuplas relacionadas
a esses topicos, que contém os usuérios dos respectivos grafos. Uma visao geral da solucao

proposta é apresentada na Figura 3.1.

Grafo Social

Solucido de
Mineragio Direta

Topico = {Politica}

—

= o
ON®,
Conjunto Inicial
Topico = {Politica}

UDH oPPOIN
Apaain
ouyLIes|y

T
Registro de Propagacées
baseado em Topicos

Figura 3.1: Representacao da visao geral da solucao.

O grafo representando as conexoes sociais dos usuarios, o registro de propagacoes ba-
seado em topicos e um topico de interesse sao fornecidos como entrada para a solucao
proposta. Especificamente, a solucao ira processar todo o registro de propagacoes com o
intuito de descobrir: (i) quais sdo os topicos de interesse dos usudrios; (ii) quais usuérios
propagaram informacoes referentes a cada topico existente no registro de propagacoes
e; (iii) como esses usudarios influenciam seus amigos na propagacao de informacoes re-
lacionadas a esses topicos. Em seguida, dentre os usuarios que realizaram propagacoes
relacionadas ao topico de interesse, a solucao encontrard o conjunto inicial de usudarios

que maximiza a propagacao de informagoes relacionadas aquele topico.
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E importante destacar que a informacao sobre o tépico relacionado a uma acio qual-
quer pode ser obtida de varias formas, como por exemplo, a partir da utilizacao de um
método de Modelagem de Tépicos, como Latent Dirichlet Allocation (LDA) [96]. Especifi-
camente, LDA pode ser utilizado sobre as mensagens compartilhadas entre os usuarios em
uma rede social, com o objetivo de encontrar os topicos relacionados a essas mensagens e
descobrir quais sao os topicos de interesse dos usuérios.

Outra forma de se obter as informacgoes dos topicos relacionados aos contetidos com-
partilhados pelos usuéarios é explorar a utiliza¢do de metadados (por exemplo, tags) expli-
citamente associados aos contetidos pelos préprios usuarios. Neste caso, considere como
exemplo o compartilhamento de um video em uma rede social. Antes de compartilhar
o video, os usuarios associam um conjunto de tags ao video, com o objetivo de fornecer
um contexto ao video. Esse cenario ¢ comum em alguns tipos de midias sociais, tais
como Digg?, Delicious® e Flickr?, onde os usuérios frequentemente associam tags ao con-
teido que esta sendo compartilhado. Dessa forma, os usuarios podem compartilhar esses
contetidos e as tags preferidas com os seus amigos.

Neste trabalho, é assumido que a informacao sobre os topicos relacionados as acoes
foram fornecidas previamente pelos usuarios.

Nas proximas se¢oes sao introduzidos os conceitos fundamentais utilizados para cons-

trucao da solucao proposta.

3.3 Modelo de Distribuicao de Créditos

O modelo de Distribuigdo de Créditos (Credit Distribution model - CD) foi introduzido
originalmente no trabalho de Goyal et al. [35]. A ideia basica utilizada neste modelo é que
o nimero esperado de vértices interessados em uma agao, representado por o,,(5), pode
ser estimado diretamente a partir das propagacoes contidas no registro de propagacoes,

conforme definido na Equagao (3.1) [35]:

om(S) = Z Prpath(S,u) = 1] (3.1)

uelU

Onde:

e path(S,u) é uma variavel aleatoria que assume o valor 1, se existir um caminho
direto do conjunto inicial S para o vértice u. Caso contrério, essa varidvel assume

o valor 0.

’http://digg.com/
3https://delicious.com/
4http://www.flickr.com/
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Com base na Equagao (3.1), observa-se que o tamanho da propagagao esperada, pro-
duzida a partir de um conjunto inicial S, pode ser calculado como o somatorio de todos
os vértices u € U que foram ativados pelo conjunto S. Essa ativacao ocorrerd sempre que
existir um caminho direto do conjunto inicial S para o vértice u.

A fim de estimar a probabilidade Pr|path(S,u) = 1], para qualquer conjunto inicial S
e vértice u, faz-se necessario que no registro de propagacoes esteja armazenada uma quan-
tidade enorme de propagacoes. Desse modo, poder-se-ia explorar todas as combinacoes
possiveis desses dois elementos, onde cada propagacao teria como iniciador exatamente o
conjunto inicial S que esta sendo procurado. Todavia, na pratica, tal registro de propa-
gacoes, com uma combinacao claramente exponencial de entradas, nao esta publicamente
disponivel para que possa ser utilizado [35].

Assim, para contornar o problema de esparsidade dos dados disponiveis, no modelo de
Distribuigao de Créditos, a probabilidade Prpath(S,u) = 1] pode ser estimada utilizando
uma perspectiva centrada no usuario. Nesta perspectiva, créditos sao atribuidos de forma
direta e transitiva aos possiveis influenciadores de um vértice u, toda vez que este vértice
executa uma acao.

Considerando o problema abordado neste trabalho, uma importante limitacao do mo-
delo de Distribuigao de Créditos proposto por Goyal et al. [35], é que os créditos sao
distribuidos sem considerar os possiveis topicos relacionados as acoes realizadas pelos
usuarios. Consequentemente, assume-se erroneamente qie 0s USUArios exercem a mesma
influéncia social sobre qualquer um dos seus amigos, independentemente do topico consi-
derado.

Nas proximas secoes, sao introduzidos os conceitos necessarios para estender o modelo
de Distribuicao de Créditos, de modo que o mesmo torne-se ciente dos topicos relaciona-
dos as acoes realizadas pelos usuarios. Esse novo modelo, denominado de Topic-Aware
Homophily-based Credit Distribution (HCD), sera utilizado como base para estimar o ni-

mero esperado de usuarios interessados em uma acgao relacionada a um tépico especifico.

3.4 Modelo de Distribuicao de Créditos ciente de To6-
picos

Nesta secao, descreve-se como estender o Modelo de Distribuicao de Créditos para torna-lo

ciente de topicos.
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3.4.1 Modelo de Dados

Na Se¢ao 3.1, um registro de propagagoes foi definido como uma relagao Actions(User,
Action, Time). Em particular, uma tupla (u,a,t) desta relagdo indica que o usudrio u
realizou uma acao a no tempo t. Uma importante limitacao desta relacao é que a partir
das informacoes disponiveis em qualquer uma de suas tuplas nao é possivel determinar
o topico relacionado a uma dada agao. Como resultado, quando as tuplas contidas na
relacao Actions sao utilizadas no problema de Maximizacao de Influéncia baseado em
Topicos, para encontrar os usuarios contidos no conjunto inicial S, a influéncia exercida
por esses usuérios serda a mesma independentemente do tépico considerado.

Na prética, o que ocorre é que cada acao estd relacionada a um ou mais tépicos.
Por exemplo, considere que uma agao a, realizada por um usuario u, possui a seguinte
semantica: “um usuério v avaliou um filme em um dado instante de tempo”. Considere
ainda que cada filme esté relacionado a um ou varios géneros (por exemplo, géneros de
Agao e Aventura). Dessa forma, a lista de géneros associados ao filme poderia ser associada
ao conjunto de topicos relacionados a uma acao a.

Desse modo, ao explorar a nocao de que toda acao a esta relacionada a pelo menos
um topico, faz-se necessario redefinir a relacao Actions para acomodar essa nova infor-
macao. A seguinte defini¢ao estende a definicao de registro de propagacoes apresentada

anteriormente.

Defini¢ao 4 (Registro de Propagacoes baseado em Tdépicos) Um registro de pro-
pagagoes baseado em topicos € definido como uma rela¢ao Actionsy(User, Action, Topic,
Time), a qual contém tuplas (u,a,tp,t). Uma tupla desta relagio possui a sequinte se-

mdadntica: um usudrio u realizou uma ac¢ao a relacionada ao topico tp no tempo t.

Em um registro de propagacoes baseado em topicos estao armazenadas tuplas para to-
das as possiveis acoes realizadas por todos os usuarios de uma rede social. Neste trabalho,
assume-se que o resultado da projecao sobre a primeira coluna da relacao Actionsr esté
contido no conjunto de usuérios U de uma rede social RS. Isto é, os usuarios registrados
na tabela Actionsy correspondem aos usuarios da rede social. Ainda, o conjunto A denota
o universo de acoes que podem ser realizadas pelos usuarios. Dessa forma, considera-se
que o conjunto A representa todas as acoes presentes em Actionsy. Por fim, assume-se
que uma projecao sobre a terceira coluna da relacao Actionsr produzira como resultado
o conjunto de topicos T', que representa todos os topicos que podem estar relacionados as
acoes.

Na Tabela 3.1 esta sumarizado um conjunto de tuplas contidas na relacao Actionsr.
Nessa relagao, as agoes a € A = {Filmey, Filmey} sao representadas pelos filmes que,

por sua vez, estao relacionados a um ou varios topicos contidos no conjunto de topicos
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Tabela 3.1: Exemplo de um registro de propagagao baseado em topico.

Usuério Acdo Toépico Tempo
U3 Filme;y | tpy = {Drama} t1
Us Filme; | tp1 = {Drama} t1
Us Filmesy | tpa = {Ac¢do}, tps = {Aventura} to
Uy Filme; | tp1 = {Drama} to
us Filmesy | tpa = {Ac¢do}, tps = {Aventura} t3
Uus Filme; | tp1 = {Drama} ts
Uy Filme;y | tpy = {Drama} ta
Uus Filmes | tps = {Acao}, tps = {Aventura} ts
U7 Filme;y | tpy = {Drama} ts
Uy Filmesy | tpa = {Ac¢ado}, tps = {Aventura} te
Ug Filmes | tps = {Ac¢ao}, tps = {Aventura} tr

T = {tp1,tpe, tps}, onde tp; = {Drama}, tps = {Acao} e tps = {Aventura}. Observe
que uma acao pode estar relacionada a um ou varios topicos. Por exemplo, Filme; esti
relacionado aos topicos tpy e tps. Além disso, um usuario (por exemplo, uy e ugz) pode
realizar varias acoes e essas podem estar relacionadas a topicos diferentes.

Na seguinte defini¢ao é formalizado como uma agao relacionada a um topico é propa-

gada entre os usuérios de uma rede social.

Defini¢ao 5 (Propagag¢do de agao) Uma acao a € A, relacionada a um tépicotp € T,
¢ propagada de um usudrio u; para outro usudrio u; <= (u;,u;) € R e I(u;,a,tp,t;),

(uj,a,tp,t;) € Actionsp, com t; < t;.

Observe que, de acordo com a Definicao 5, para que uma acao seja propagada entre
dois usudrios u; e u;, na rede social RS, deve existir uma aresta relacionando u; e u;. Além
disso, ambos os usuarios devem ter realizado a mesma acao, um necessariamente antes do
outro, com base na restricao temporal utilizada. Tal fato permite que seja construido um

grafo de propagacao baseado em tdpico, utilizando como base a proxima defini¢ao.

Defini¢ao 6 (Grafo de Propagacdo baseado em Tépico) Para cada ag¢ao a € A,
relacionada a um topico tp € T, um grafo de propagac¢ao baseado em topico € definido como
PG™(a) = (U”(a), R®(a)), onde U*(a) = {v| 3 (u,a,tp,t) € Actionsr}. Ainda, eziste
uma aresta direcionada u; é; u; toda vez que uma agao a, relacionada a um topico tp, for

propagada de w; para uj, com (u;, a,tp,t;), (u;,a,tp,t;) € Actionsy, onde At =t; —t,.

Um grafo de propagacao baseado em topico consiste nos usuarios que realizaram uma
acao relacionada a um topico especifico, onde as arestas que conectam os vértices estao
orientadas no sentido da propagacao. Observe que cada grafo de propagagao baseado em
topico &€ um grafo aciclico dirigido (DAG), o qual apresenta as seguintes propriedades:
(i) cada vértice pode ter mais de um pai; (ii) as arestas sao direcionadas no sentido

da propagacao; (iii) ciclos sao impossiveis devido a restri¢ao temporal, que é a base da
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definigdo da propagacio e; (iv) o grafo de propagacao resultante pode ter componentes
desconectadas.

Quando observada sob outra perspectiva, a propagacao de uma ac¢ao relacionada a um
topico tp € T no grafo PG™(a), é na verdade um fluxo que se espalha de forma transitiva
entre os vértices, cujo o sentido é determinado pelos vértices que realizaram aquela acao.
Por sua vez, o registro de propagagoes baseado em topicos Actionsy (User, Action, Topic,
Time) pode ser visto como uma cole¢ao de grafos de propagacao baseado em topico.

Na Figura 3.2, é ilustrado o conceito de grafo de propagacao baseado em tdpico.
Na Figura 3.2(a), ¢ ilustrado o grafo RS construido a partir das informacoes contidas na
Tabela 3.1. Por sua vez, nas Figuras 3.2(b) e 3.2(c), sao ilustrados os grafos de propagacao

baseado em topico referentes aos filmes relacionados aos topicos tpy = {Acao} e tp; =

(a) Grafo Social. (b) Grafo de Propagagéo (c) Grafo de Propagacgao
para o Tépico de Agao. para o Tépico de Drama.

{Drama}, respectivamente.

&
()

Figura 3.2: Tlustracao de como induzir grafos de propagacgao baseado em topico.

Nas proximas secoes é descrito como calcular os créditos do modelo de Distribuicao

de Créditos ciente de Topicos.

3.4.2 Distribuicao de Créditos Diretos utilizando Homofilia

A notacgao utilizada nas proximas segoes estd sumarizada na Tabela 3.2.

Quando um usuério realiza uma acao a, sao distribuidos créditos diretos aos seus
amigos que realizaram a mesma acao, por eles terem influenciado o usuario naquela acao.
Como restricao, tem-se que o somatorio dos créditos diretos que um usuério distribui aos
seus amigos, por o influenciarem em uma dada acao, nao pode ser maior do que 1. Em
particular, a fungao de distribui¢ao de créditos diretos é dada pela Equagao (3.2), a qual
foi apresentada originalmente no trabalho de Goyal et al. [35], e estendida neste trabalho,
de modo a distribuir créditos diretos de acordo com um determinado topico de interesse

e também com base na similaridade entre os usuarios.
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Tabela 3.2: Notacao utilizada para definicao do modelo HCD.
AP Numero de acoes relacionadas a um tépico tp € T' que foram realizadas por um
usuario u.

N AP Numero de agoes relacionadas a um tépico tp € T que foram realizadas por um

usuario u, mas que nao foram iniciadas pelo mesmo.

N/?(u,a) | Vizinhos do usuario u (i.e. potenciais influenciadores) que executaram uma

acao a relacionada ao tépico tp € T antes de u.

yfu(a) Créditos de influéncia direta dados a v por ter influenciado u em uma acao a
relacionada ao topico tp € T.

[P, (a) | Total de Créditos dados a v por ter influenciado u em uma agao a relacionada
ao topico tp € T.

KiP, Total de créditos dados a v por ter influenciado u em todas as acoes relacionadas
ao topico tp € T.
Tf};f;u Tempo médio para que agoes relacionadas ao tépico tp € T sejam propagadas

do usuério u para o usuério v.

(_Aff}(@) |H]|
|:/l:nfl,ip .e Tv,u —|'- (ZSim(Hkaku)>:|

1 k=1
. 3.2
N7(u.a) i (3.2)

Vb (a) =

O termo infI? representa a influenciabilidade do usuario u na realizagdo de agoes
relacionadas a um topico tp € T. Especificamente, a influenciabilidade do usuario u pode
ser calculada com base na razao entre o niimero total de acoes relacionadas ao topico tp
realizadas pelo usuario, onde ele nao foi o iniciador dessas acoes, sobre o nimero total de
acoes relacionadas ao topico tp que foram realizadas pelo usuério. A influenciabilidade

do usuario é calculada com base na Equagao (3.3):

tp
infll? = A;—é; (3.3)

Com base na Equagao (3.3), observa-se que a influenciabilidade do usuario u depende
diretamente da quantidade total de acoes relacionadas ao topico tp que ele nao iniciou.
Logo, quanto mais agoes relacionadas ao topico tp forem realizadas pelo usuario, onde ele
nao foi o iniciador dessas acoes, mais influenciavel serd o usuario. De forma contréaria,
o usuério serd menos influenciavel caso ele seja o iniciador da maior parte das acoes
relacionadas a um topico tp.

Adicionalmente, a influenciabilidade de um usuario u também depende do tempo em
que o usuario executou a agao. Conforme pode ser observado na Equagao (3.2), foi
adicionada uma dependéncia temporal que faz com que a influenciabilidade do usuéario «
diminua exponencialmente no decorrer do tempo. A ideia bésica é que quanto maior o
intervalo de tempo observado para que u execute a mesma acao realizada por v, menor
serd a influenciabilidade de .

Para calcular o fator de decaimento, pode-se calcular o tempo médio para que as acoes
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a relacionadas a um topico tp € T sejam propagadas do usuario v para o usuario u. Essa
informacao pode ser calculada utilizando um subconjunto das tuplas contidas no registro
de propagacoes baseado em topicos.

O outro termo necessario para calcular o fator de decaimento é a funcao delta, definida

na Equacao (3.4):

AP (a) = t(u,a) — t(v,a) (3.4)

Especificamente, na Equacao (3.4) é calculada a diferenca entre os tempos de execucao
de uma acao a, relacionada a um topico tp, por parte dos usuarios u e v. O tempo de
execucao de uma acao relacionada a um tépico tp, para os usuarios u e v, é calculado a
partir das fungoes t(u,a) e t(v,a), respectivamente.

Além de introduzir uma dependéncia em relacao ao topico na funcao de distribuicao
de créditos diretos, neste trabalho, também foi adicionada uma dependéncia em relacao
as caracteristicas presentes no arcabouco teérico de Homofilia.

Do arcabougo teérico de homofilia, sabe-se que os usuérios tendem a se relacionar com
pessoas que possuem caracteristicas similares. Por exemplo, as pessoas tendem a formar
lacos de amizade com outras pessoas que sejam do mesmo género, tenham a mesma idade,
sejam da mesma familia, trabalhem ou estudem no mesmo local, moram na mesma cidade,
sejam da mesma raca, sejam da mesma classe social, etc.

Dessa forma, a ideia chave é que a influenciabilidade do usuario possa aumentar ou
diminuir, de acordo com a similaridade existente entre o usuério e seus amigos. Por
exemplo, considere que os usuérios u e v sejam amigos e que o0 usuario z ¢ um amigo
em comum. Ainda, considere que u e v possuem varias caracteristicas de homofilia em
comum (por exemplo, possuem a mesma idade e género e trabalham no mesmo local).
Assim, supoem-se que, quando v realiza uma acao e compartilha a mesma com sua rede
de amigos, o usuario u estard mais propenso a realizar a mesma agao do que o usuario z.

Especificamente, a dependéncia em relagao as caracteristicas de homofilia foi introdu-
|H|

zida na Equagao (3.2), a partir do somatorio de seus fatores, dado por Z sim(Hy,, Hy, ).

k=1
Adicionalmente, o fator 1 + |H| é utilizado para garantir que o somatorio entre a influ-

enciabilidade do usuéario e os fatores relacionados a homofilia varie dentro do intervalo
0,1].

Por fim, para garantir que o somatoério dos créditos diretos nao seja maior do que 1,
esses créditos sio normalizados entre os vizinhos v € Ni?(u,a) do usuario u, que realizaram
a acao antes dele. Isto é, entre os potenciais influenciadores do usuério u.

Na proxima secao é descrito como calcular a similaridade entre os usuarios para as

informacoes relacionadas a homofilia.
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Calculo de Similaridade

Neste trabalho, dentre os conceitos existentes no arcabouco teérico de homofilia, foram
utilizadas apenas algumas informagoes relacionadas ao perfil ptublico do usudrios (género e
aidade), para a defini¢do da fungao de distribuicdo de créditos diretos. De modo a abstrair
a introducao de novas variaveis relacionadas a homofilia a fungao de similaridade, optou-se
por acomodar essas variaveis dentro de um conjunto H.

Dessa forma, Hy representa o k-ésimo elemento do conjunto de fatores relacionados
a homofilia, quais sejam: H = {age, gender}. Para cada elemento Hj do conjunto H, é
realizado o calculo da similaridade entre os usuarios v e u para esse elemento, representado
por sim(Hy,, He,). A seguir sdo apresentadas as equagoes utilizadas para calcular a

similaridade de idade e género.

Similaridade de Idade

O calculo da similaridade entre as idades de dois usuarios pode ser realizada com base
na comparacao dessas idades, utilizando-se como referéncia as faixas etarias nas quais os
usudrios estao inseridos. Especificamente, uma faixa etaria pode ser representada através
de um intervalo [mingge, max.q], que representam a idade minima e a idade méaxima,
respectivamente. Neste trabalho, a Equagao (3.5) é utilizada para calcular a similaridade

entre as idades de dois usuéarios:

sim(age,, age,) = o™ (3.5)

Onde:

® age,sr ¢ uma funcao indicadora que retorna um nimero inteiro representando a

idade do usuario;
e o é um fator de atenuacgao. Por exemplo, a = 0,5;

e rd é o valor absoluto da diferenca entre a ordem de classificacao das faixas etarias

correspondentes as idades dos usuérios v e u, respectivamente.

A ideia chave é que o valor da similaridade entre as idades dos usuarios sofre uma
atenuacao a medida em que as faixas etarias que as representam se distanciam uma da
outra. Um exemplo pratico de utilizagdo da Equagao (3.5) é descrito a seguir.

Considere que os usuarios Joao (18 anos), Maria (18 anos), José (25 anos) e Pedro
(35 anos) sao amigos entre si. Utilizando o = 0,5 e os valores sumarizados na Tabela 3.3,

como referéncia para determinar a faixa etaria correspondente a idade desses usuarios,
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Tabela 3.3: Faixa etéria utilizada para o calculo de similaridade de idade.

Ordem de Classificacao | Idade | Faixa Etaria
1 1 (<18)
2 18 (18-24)
3 25 (25-34)
4 35 (35-44)
5 45 (45-49)
6 50 (50-55)
7 56 (>56)

pode-se facilmente calcular o valor da similaridade de idade dos usuérios Joao e Maria,
bem como, de Pedro e Joao.

Com base nos valores contidos na Tabela 3.3, observa-se que Joao e Maria estao classi-
ficados na mesma faixa etaria. Desse modo, tem-se que o valor absoluto da diferenca entre
a ordem de classificacao das faixas etarias de ambos os usuarios é igual a zero (rd = 0).
Logo, utilizando a Equagao (3.5), o valor da similaridade entre as idades de Joao e Maria,
representada por sim(age joao, @g€nraria), € igual a 1,0. De forma andloga, tem-se que a
similaridade entre as idades de Pedro e Jodo, representada por sim(agepedro, 49€ jouo), €
igual 0,25, pois a idade de Pedro esta classificada duas faixas etéarias acima (rd = 2)

daquela na qual a idade de Joao esta classificada.

Similaridade de Género

O género de um usuario pode assumir os valores masculino ou feminino, o qual é represen-
tado formalmente por gender,s., € {M, F'}. Para calcular o nivel de similaridade entre

os géneros dos usuérios u e v, é utilizada a Equagao (3.6):

1,0  se gender, = gendery;
sim(gender,, gender,) = < 0,5  se gender, =0 V gender, = 0; (3.6)

0,25 se gender, # gender,,.

Observe que os valores anteriores também podem ser determinados por meio de uma
fungdo analoga aquela definida na Equagao (3.5). Além disso, o valor 0,5 é atribuido
sempre que a informacao sobre o género de pelo menos um dos usuarios nao estiver

disponivel.
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3.4.3 Distribuicao de Créditos Totais

Além de créditos diretos, também sao distribuidos créditos de forma transitiva entre os
usuarios que realizaram uma acao relacionada ao topico tp € T. Dessa forma, quando
um usuario v, que é amigo direto de u, recebe créditos diretos por ter influenciado u na
realizacao de uma acao relacionada ao topico tp, ele também deve distribuir esses créditos
entre os seus amigos que realizaram aquela acao.

Na Equacao (3.7) é definida a fun¢ao de distribui¢ao de créditos total.

I =Y T0(a) 2. () (3.7)
wENP (u,a)
Na Equacao (3.7), os créditos totais sdo distribuidos de forma recursiva pelo usuério
u a todos os usuérios contidos no grafo de propagacao baseado em topico, correspondente
a agao a. A base da recursao é I'? (a) = 1.
Por sua vez, na Equagao (3.8), é definido como calcular o crédito total recebido pelo
conjunto inicial S C U (a), devido aos usudrios pertencentes ao conjunto terem influen-

ciado o usudrio u na realizacao de uma acao a relacionada ao topico tp.

1 se v €S,

tp _
Fs,u(a) = Z thw(a) . ’Yfﬁu(@) caso contrario.

wEfo:(u,a)
Agregacao dos Créditos Totais sobre todas as Ag¢oes de um Tépico

De modo geral, o crédito total recebido pelo usuario v, devido a este ter influenciado o
usuario u na realizacao de todas as agoes a € A, que estao relacionadas ao tépico tp, pode

ser calculado utilizando a Equacao (3.9):

1

De forma similar, o crédito total recebido por um conjunto inicial S C U (a), devido
aos usuarios pertencentes ao conjunto terem influenciado o usuario u na realizacao de
todas as acoes a € A, relacionadas ao topico tp € T, pode ser calculado utilizando a
Equagao (3.10):

1

U acA

Por fim, o crédito total recebido por um conjunto inicial S C U'"(a), devido aos
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usuarios pertencentes ao conjunto terem influenciado todos os usuarios do grafo G na
realizagdo de acoes relacionadas ao topico tp (i.e. U C U), pode ser calculado utilizando
a Equagao (3.11):

oy =Y K&, (3.11)

ueytr
A Equacao (3.11) corresponde a fungao objetivo que deve ser maximizada para resolver

o problema abordado neste trabalho.

3.4.4 Garantia de Aproximacao

No trabalho de Goyal et al. [35] foi demonstrado que o problema de Maximizacao de
Influéncia utilizando o modelo de Distribuicao de Créditos é NP-Dificil. Além disso,
os autores também demonstraram que a funcao objetivo, definida sobre todas as acoes,
independentemente do topico, é monotona e submodular.

Conforme argumentado anteriormente, o modelo HCD é um caso particular do modelo
CD, onde todas as agoes pertencentes a um mesmo tépico estao agregadas. Dessa forma,
considerando o conjunto de topicos T = {tpy,tps, tps}, se apenas as acoes relacionadas
a um topico especifico forem utilizadas, por exemplo, tp; = {Drama}, entao, o modelo
HCD se comportara de modo similar ao modelo CD para o topico escolhido e apresentara
as mesmas propriedades deste modelo. Além disso, como a funcao objetivo, definida na
Equacdo (3.11), € um caso particular daquela definida sobre todas as agdes, entdo, esta
funcao também é mondtona e submodular.

Com base no resultado anterior, conforme apontado por Kempe et al. [34], pode-se,
entdo, construir uma solu¢do baseada no algoritmo Greedy |37|, para encontrar o conjunto
inicial S, que oferece uma garantia de aproximagao de (1—1/e) em relagao a soluc¢ao 6tima.

Na proxima secao sao descritos os passos necessarios para resolver o problema de

Maximizagao de Influéncia baseado em Topicos.

3.5 Descricao da Solucao

Os passos descritos a seguir utilizam o registro de propagacoes baseado em tdpicos e o
modelo de Distribuicao de Créditos ciente de topicos, descritos nas secoes anteriores, como
base para a construcao de uma solucao de mineracao direta de dados para o problema de

Maximizacao de Influéncia baseado em Topicos.

1. Inicialmente, processe previamente todo o registro de propagacoes baseado em topi-

cos (Actionsy). Durante este processamento, para todas as combinagoes de vértices
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u e v e acoes a relacionadas a cada um dos topicos tp € T, calcule e armazene os

valores de 77, e in fI'(u);

2. Processe novamente todo o registro de propagagoes Actionsy (Algoritmo 1). Dessa

vez, realize os seguintes passos:

(a) Calcule os créditos diretos 72, (a), para todas as combinagoes de vértices u e v
e agoes relacionadas a topicos tp € T, utilizando como base os valores de 772,

e infl(u), calculados no passo anterior;

(b) Calcule os créditos totais I'}?, (a), para todas as combinagdes de vértices u e v
e agoes relacionadas a topicos tp € T', e armazene-os na estrutura de dados UC
(User Credits).

3. Utilize a estrutura de dados UC' como entrada para o Algoritmo 2 (algoritmo Greedy
com implementagdo CELF [37|), em conjunto com os parametros k e tp € T, que
representam o tamanho do conjunto inicial S que deve ser encontrado e o topico
de interesse, respectivamente. Em cada iteracao do algoritmo, adicione ao conjunto
inicial S o vértice x que prové o maximo ganho marginal em relacao ao conjunto

inicial da iteracao anterior;

4. Utilize o Algoritmo 3 para calcular o ganho marginal provido por um vértice x em

relacao ao conjunto inicial S atual;

5. Apos adicionar um vértice x ao conjunto inicial S, utilize o Algoritmo 4 para atua-

lizar de modo incremental as estruturas de dados UC e SC.

3.6 Algoritmos

Nesta secao sao descritos os algoritmos utilizados para encontrar o conjunto inicial que
soluciona o problema abordado neste trabalho.

Os algoritmos descritos nesta se¢ao utilizam duas estruturas de dados para armazenar
as informagodes sobre os créditos distribuidos no modelo HCD. A estrutura de dados UC
mantém informagcoes relacionadas aos créditos totais dados a um vértice v, por este ter
influenciado qualquer outro vértice u em todas as agoes relacionadas a um topico tp.
Especificamente, cada entrada UC[v][u][tp][a] corresponde ao termo I''?, (a), definido sobre
o conjunto U — S, onde U corresponde aos vértices que realizaram acoes relacionadas
ao topico tp e S corresponde ao conjunto inicial. Adicionalmente, a estrutura de dados

SC (Set Credits) mantém informagoes relacionadas aos créditos totais dados ao conjunto
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inicial S pelo vértice x por té-lo influenciado nas a¢oes relacionadas ao topico tp. Portanto,

cada entrada SCz][tp][a] corresponde ao célculo de I"gfx(a).

Algoritmo 1: Scan
Input : RS, Actionsy, \, 7, infIP
Output: UC

1 UC « 0;
2 foreach action a in Actionst do
3 current _table < (;

4 foreach tuple (u,a,T,t,) in chronological order do

5 foreach topic tp € T do

6 Parents™(u) < (;

7 AP — AP+ 1;

8 UCT][u]ltp][a] < 0;

9 while Jv : (v,u) € RS,v € current_table do

10 Parents™(u) < Parents™(u) U {v};

11 foreach v € Parents”(u) do

12 compute vffu(a) using Equation 3.2;

13 if v7,(a) > A then

14 UC]ulltplla] < UCT][u]ltp]la] + %] (a);

15 foreach w such that UC[w][v][tp][a] - 7P, (a) > A do
16 UCw][ul[tp][a] < UCw][u][tp][a] + UCw][v][tplla] - .}, (a);
17 end

18 end

19 end

20 end

21 end

22 end

23 current table < current table U {u}

24 end

O Algoritmo 1 é utilizado para calcular os créditos totais para todas as combinagoes de
usuarios u e v e agoes a relacionadas a topicos tp € T'. Este algoritmo recebe como entradas
um grafo representando uma rede social RS = (U, R), um registro de propagagoes baseado
em topicos (Actionsy) e um limiar A. Como pré-condigoes para execugao deste algoritmo,
tem-se que: (1) as informagoes sobre os géneros e idades de cada usuario devem estar
disponiveis no grafo RS e; (2) as tuplas do registro de propagagoes baseado em tOpicos

devem estar ordenadas, primeiro pela agao (i.e. cada agao corresponde a uma propagagao
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contida em Actionsr) e depois pelo tempo, em ordem cronoldgica. O Algoritmo 1 é
descrito a seguir.

A execucao do algoritmo é iniciada com o processamento de cada acao contida no
registro de propagagoes baseado em topicos. Para cada acao sao processadas suas tuplas
de forma sequencial. Durante esse processamento, é armazenada a quantidade total de
acoes relacionadas ao topico tp € T, que foram realizadas pelo usuario u (A%®). Todos
os amigos de u, isto é, usuarios v € N/”(u,a) Av € current table, que executaram a
acdo atual, relacionada ao topico tp, sdo armazenados em Parents”(u). Em seguida,
para todos os usuérios em Parents”(u), sdo distribuidos créditos diretos (Equacao 3.2)
e também créditos totais (Equagao 3.7). O parametro \ especifica um limiar utilizado
para diminuir a quantidade de memoria utilizada, uma vez que apenas sao armazenadas
entradas em UC para os créditos totais que estejam acima desse limiar. Em cada iteracao
do loop principal, é mantida uma lista (current table) dos usuérios que realizaram a agao
corrente e que foram encontrados até o momento nas tuplas processadas. A execucao do
algoritmo é finalizada quando todas as acoes forem processadas.

E importante destacar que as informacdes contidas na estrutura de dados SC nio sio
atualizadas durante a execu¢ao do Algoritmo 1.

Por sua vez, o Algoritmo 2, que implementa o algoritmo Greedy com a otimizacgao
CELF [37], é utilizado para encontrar o conjunto inicial S que maximiza a propagagao de
agoes relacionadas ao topico tp € T'. Especificamente, o Algoritmo 2 recebe como entradas
a estrutura de dados UC, computada anteriormente, um parametro k, representando o
tamanho do conjunto S, e um topico tp € T. Neste algoritmo é mantida uma Fila @),
na qual sdo armazenadas internamente entradas no formato (x,mg,it), onde mg denota
o ganho marginal provido pelo vértice x em relacao ao conjunto inicial S, na iteragao it.
Essas entradas sao sempre mantidas organizadas em ordem decrescente, de acordo com o
ganho marginal provido por cada vértice x. O Algoritmo é descrito a seguir.

Inicialmente, é encontrado o conjunto U C U, o qual contém os vértices que rea-
lizaram acgoes relacionadas ao topico tp € T. Em seguida, para cada um dos vértices
u € U, & calculado o ganho marginal provido pelo vértice u e, posteriormente, este
vértice é inserido na fila ). O restante do algoritmo é executado como segue.

Em cada iteracao do loop while, o primeiro elemento x da fila () é analisado e uma das

seguintes decisoes é tomada:

e Se z ja foi analisado na iteragao atual (i.e. z.it = |S]), entdo x é selecionado e depois
inserido no conjunto S. Em seguida, o Algoritmo 4 é executado para atualizar de

modo incremental as estruturas de dados UC e SC;

e Caso x tenha sido analisado apenas na iteragao anterior (i.e. z.it < |S|), entdo, o
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Algoritmo 3 é executado para atualizar o ganho marginal provido pelo vértice x em
relagdo ao conjunto inicial S. Apoés essa atualizacao, o vértice = é reinserido na fila

() e a mesma ¢é reordenada.

A execucao do algoritmo seré finalizada quando o niimero requerido de vértices conti-
dos em S for atingido (i.e. |S| = k).
Algoritmo 2: Greedy com CELF
Input :UC, k, tpeT
Output: Seed set S

1 SC «+ 0;

2 S+ 0

3 Q <« 0

4 foreach u such that Ju : A" > 0 do
5 UP + U U{u};

6 end

7 foreach u € U do

8 x.node <— u;

9 x.mg < compute MG(x,UC, SC);
10 z.9t < 0;

11 add x to Q;

12 end

13 while |S| < k do

14 z < pop(Q);
15 if z.it = |S| then

16 S Su{z}:

17 update(z, UC, SC);

18 end

19 else

20 x.mg < compute MG(z,UC, SC);
21 x.it < |S];

22 Reinsert x into Q and heapify

23 end

24 end

O Algoritmo 3 é utilizado para calcular o ganho marginal que sera provido pelo vértice
x ao conjunto inicial S, caso o mesmo seja adicionado ao conjunto. De forma contraria
as solucoes que utilizam Simulagoes Monte Carlo, neste trabalho, o calculo do ganho

marginal é realizado de modo incremental, utilizando como base o proprio registro de
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propagacoes baseado em topicos.

Algoritmo 3: computeMG
Input :z, UC, SC,tpeT

Output: mg

1 mg < 0;

2 foreach action a such that 3u : UC[z][u][tp][a] > 0 do
3 mgl < 1/ AL

4 foreach u such that UC|x][u][tp][a] > 0 do

5 mg# < mgg + UC[z][u][tp][a] /A

6 end

7 mg < mg+mg; (1 = SCla][tp][a]);

s end

Por fim, o Algoritmo 4 é utilizado para atualizar de modo incremental as estruturas
de dados UC (linha 4) e SC (linha 6), respectivamente.

Algoritmo 4: update
Input :z, UC, SC,tpeT

1 foreach action a such that Ju : UC|x][u][tp]la] > 0 do
>0 do
[a

2 foreach u such that UC|x][u][tp][a]

3 foreach v such that UC[v][x][tp][a] >0d0

4 dU Clol[ulltplla] « UC][ulltp]la] — UC][z][tp][a] - UCTx][ulltp][al;
6 SClulltplla] < SCulftpllal + UCz][u][tpl[a] - (1 — SCl][tpl[a]);

7 end

8 end

A prova do teorema utilizado como base para calcular o ganho marginal provido por um
vértice x e também para atualizar as estruturas de dados UC e SC, de modo incremental,

esta fora do escopo deste trabalho. A mesma pode ser encontrada em [35].

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma solucao para o problema de Maximizacao de Influéncia
baseado em To6picos. Em particular, para solucionar tal problema de forma eficiente,
foram estendidos varios conceitos do Modelo de Distribuicao de Créditos. Neste novo
modelo, denominado Modelo de Distribuicao de Créditos ciente de Tépicos, foi introduzido
o conceito de registro de propagacoes baseado em topicos e foram redefinidas as equacoes
utilizadas para calcular os créditos diretos e totais dados a um conjunto de usuarios,

devido aos mesmos terem influenciado seus amigos em varias acoes relacionadas a um
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dado topico. Além disso, na equacao utilizada para distribuir os créditos diretos, foram
adicionadas informacoes relacionadas ao arcabouco teoérico de homofilia.

Em seguida, foi apresentada uma solucao de mineracao direta de dados, que utiliza
as propagacoes existentes no registro de propagacoes baseado em topicos para alimen-
tar o modelo HCD. Tal solucao, nao necessita aprender as probabilidades das arestas e,
tampouco, em cada iteracao do algoritmo Greedy, na etapa de selecao dos usuarios, exe-
cutar simulacoes MC para calcular o ganho marginal provido por um usudario em relagao
ao conjunto inicial. Por fim, foram descritos os algoritmos utilizados para processar de
forma eficiente o registro de propagacoes baseado em topicos e encontrar rapidamente o
conjunto inicial procurado no problema abordado neste trabalho.

Diferentemente das solugoes existentes para o problema abordado, a solucao apresen-
tada neste trabalho é escalavel. Isto é, independentemente da escala de uma rede social,
é possivel encontrar, rapidamente e eficientemente, o conjunto inicial que maximiza a
propagacao de informacoes relacionadas a um tépico de interesse. Outro diferencial, é
que a solugao apresentada também oferece uma garantia de aproximagao de (1 —1/e) em
relacao a solugao 6tima.

No Capitulo 4 serd descrita a avaliacao experimental realizada sobre a solucao apre-

sentada.



Capitulo 4
Avaliacao Experimental

Neste capitulo descreve-se a realizacao de um projeto experimental, cujo intuito é de-
monstrar a validade técnica da solucao proposta no Capitulo 3. Com base nos resultados
dos experimentos, pretende-se mostrar que a solucao proposta encontra o melhor con-
junto inicial, é escalavel e que a mesma pode ser utilizada em cenérios reais, contendo

propagacoes de informagoes encontradas nos sistemas de redes sociais existentes.

4.1 Objetivos

Sao varios os objetivos dos experimentos descritos neste capitulo. Em particular, pretende-
se avaliar o modelo de Distribui¢ao de Créditos ciente de Topicos (HCD), em relacao as
caracteristicas de acuracia e escalabilidade. Para alcancar esses objetivos, foram conduzi-
dos experimentos para avaliar a acuracia da predicao do modelo, a qualidade do conjunto
inicial encontrado, o tamanho das propagacoes obtidas a partir do conjunto inicial e o

tempo necessario para encontrar o conjunto inicial.

4.2 Meétodos Comparados

A fim de realizar uma anélise comparativa dos resultados obtidos com base na utilizacao do
modelo HCD, é necessario definir um conjunto de solugoes com as quais os resultados serao
comparados. Especificamente, os seguintes modelos foram foco do projeto experimental

realizado:

e Modelo CD: primeiro modelo ciente de topicos proposto neste trabalho, resultante
de uma adaptagao do modelo de Distribui¢ao de Créditos (CD), originalmente apre-
sentado no trabalho de Goyal et al. |35]. No modelo CD, os créditos diretos foram
calculados utilizando a Equagao (3.2), apresentada no Capitulo 3, desconsiderando

os fatores relacionados & Homofilia. Isto é, com o conjunto H = (). Ademais, o

64
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parametro A foi configurado com o valor 0,001 (conforme avaliado e proposto em
[35]);

e Modelo HCD: segundo modelo ciente de topicos proposto neste trabalho, onde
os créditos diretos foram calculados utilizando a Equacdo (3.2), apresentada no
Capitulo 3. Além disso, o valor utilizado no parametro A também foi configurado

com o valor 0,001 (conforme avaliado e proposto em [35]);

e Modelo IC: implementacao do modelo de propagacao Independent Cascade (IC),
no qual as probabilidades das arestas foram aprendidas a partir do conjunto de
treinamento. Especificamente, as probabilidades das arestas foram calculadas de
acordo com o método Ezpected Mazimization (EM), descrito no trabalho de Saito et
al. [53]. Nos experimentos, foi utilizada a implementagao do método EM disponivel
em Spine [24]'. Adicionalmente, em todos os experimentos utilizando o modelo IC

foram executadas 10.000 simulacoes MC;

e Modelo LT: implementacao do modelo de propagacao Linear Threshold. Também
requer a execucao de 10.000 simulacoes MC. Para aprendizagem das probabilidades
das arestas, foram utilizadas algumas ideias apresentadas no trabalho de Kempe et
al. [34] e Goyal et al. [55]. Especificamente, as probabilidades das arestas foram
calculadas como: p,, = Ay2,/N. Onde A5, representa o nimero de agoes propa-
gadas do vértice v para o vértice u, dentro do conjunto de treinamento; e N, que
corresponde ao niimero de amigos de v que realizaram a acao antes dele, é utilizado
como fator de normalizagao para assegurar que o somatorio das probabilidades sobre

as arestas incidentes a v seja 1.

E importante destacar que as versoes originais dos modelos IC e LT nao sao cientes
de topicos. Assim, para comparar esses modelos com a solugao proposta neste trabalho,

foi utilizada a seguinte metodologia.

1. O conjunto de treinamento, referente ao conjunto de dados contendo propagacoes
relacionadas a um dado Toépico foi utilizado para calcular as probabilidades das

arestas dos modelos 1C e L'T;

2. Foi utilizada uma versao adaptada do algoritmo Greedy, com otimizacao CELF, em

conjunto com o respectivo modelo, para encontrar o conjunto inicial.

Adicionalmente aos modelos citados anteriormente, para fins de comparacao também
foram utilizados alguns algoritmos ou solucoes heuristicas consolidados na literatura. Es-

pecificamente, foram selecionados os seguintes métodos:

]Disponivel em: https://bitbucket.org/mmathioudakis/spine/wiki/Home
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e Random: um método que seleciona de forma aleatéria os vértices que irao compor

o conjunto inicial;

e High Degree (HighDeg): um método que seleciona os vértices de maior grau de

entrada;

e PageRank [81]: um método que seleciona os vértices com base na importancia do

vértice, determinada pelo algoritmo PageRank;

e HITS [82]: um método que seleciona os vértices com base no valor de autoridade

calculado para cada vértice.

Para todos os métodos enumerados anteriormente, os k-primeiros vértices foram seleci-
onados para compor o conjunto inicial S, onde k é um parametro fornecido como entrada

do problema de Maximizacao de Influéncia baseado em Topicos.

4.3 Instrumentacao

Nesta secao sao apresentadas as bases de dados utilizadas na realizagao dos experimentos.
Além disso, também sao descritos os passos realizados para adequar essas bases ao Modelo

de Dados descrito no Capitulo 3.

4.3.1 Descricao das Bases de Dados

Para realizacao dos experimentos deste Capitulo foram escolhidas duas bases de dados
disponiveis publicamente na Web: Epinions 2 e Flixster3.

O Epinions é um website destinado ao publico geral que concentra postagens contendo
avaliacoes de produtos feitas por pessoas denominadas de avaliadores. E, portanto, um
local onde consumidores podem consultar informacoes sobre produtos de seu interesse,
divididos em 30 categorias (carros, produtos eletronicos, esportes, etc), e decidir pela
compra do produto oferecido a partir do proprio website. Além da avaliacao do produto
em si, informagoes adicionais sobre os produtos estao disponiveis na forma de comentarios
realizados por outros usuarios que leram a avaliacdo contida na postagem inicial, ou
mesmo, que adquiriram o produto. Apoés lerem a avaliacao disponivel e os comentarios
dos demais usuérios, caso os consumidores optem pela compra do produto, eles podem
clicar nos links contidos na péagina de avaliagao do produto e consultar o preco cobrado
pelos diferentes revendedores daquele produto e, eventualmente, concluir o processo de

compra.

’http://www.epinions.com/
3http://www.flixster.com
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Uma caracteristica interessante desse sistema é que, quando os avaliadores publicam
postagens sobre os produtos disponiveis, essas avaliacoes podem ser julgadas como sendo
positivas ou negativas pelos demais usuarios do sistema. Isso faz com que seja associada,
por parte dos consumidores, uma nocao de confianca ou desconfianca sobre a avaliacao
realizada por aquele avaliador. Para explorar essa caracteristica, o Epinions disponibiliza
uma funcionalidade que possibilita aos consumidores criarem no sistema sua propria rede
social, com base na relagao de confianga/desconfianca sobre os avaliadores. Dessa forma,
os consumidores passam a seguir os avaliadores que eles confiam, e também a receberem
diretamente as avaliacoes produzidas por esses avaliadores.

Por sua vez, o Flizster é um sistema de rede social que possibilita aos usuarios adicio-
narem amigos, descobrirem novos filmes e participarem de discussoes com outros usuarios
do sistema sobre filmes ou atores dos quais eles gostam. Antes de comecarem a usu-
fruir dessas funcionalidades, os usuarios do Flizster precisam criar seus proprios perfis no
sistema e, em seguida, avaliarem os filmes contidos no catélogo de filmes da rede social
e compartilharem essas avaliacbes com os demais usuarios do sistema. Apo6s comparti-
lharem essas avaliacoes, o sistema comeca a sugerir a formagao de amizades com outros

usuarios que possuem gostos similares.

4.3.2 Construcao dos Registros de Propagacoes baseado em T6-
picos

Nesta secao sao descritos os passos necessarios para transformar os conjuntos de dados
disponibilizados a partir das bases de dados do FEpinions e do Flizster, respectivamente,

no formato definido pela Relacao Actionsr, que foi definida no Capitulo 3.

Epinions

Neste trabalho, foi utilizada a versao do conjunto de dados do Epinions* disponibili-
zada publicamente por Massa & Avessani [97|. Especificamente, esse conjunto de dados

encontra-se disponivel nos seguintes arquivos:

e No arquivo user rating.txt estao armazenados os dados sobre as conexoes soci-
ais dos usuérios. Especificamente, cada linha deste arquivo estd de acordo com o
seguinte formato: user 1, user 2, value, creation. Uma linha neste formato in-
dica a presenca de um relacionamento direcionado (isto é, a presenca de uma aresta
orientada) entre os usuérios user 1 e user 2. O campo value (e.g., confianga

= 1 ou desconfianca = —1) indica se o usuério user 1 confia/desconfia® no usuario

4http://www.trustlet.org/wiki/Extended\_Epinions\_dataset
5 Apenas os relacionamentos representando a confianca foram selecionados.
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user _2; e o campo creation indica a data em que esse relacionamento foi criado.
As informacdes deste arquivo sao utilizadas para reconstruir um grafo direcionado

RS = (U, R), que representa a rede social do Epinions;

e No arquivo me.txt estao armazenadas algumas informacoes sobre a autoria dos con-
tetdos no Epinions. Especificamente, em cada linha deste arquivo, estao presentes as
informagoes sobre os identificadores tinicos do conteudo publicado (content id), au-

tor do conteudo (author id) e assunto (topico) relacionado ao conteudo (subject id);

e No arquivo rating.trt estao armazenadas milhoes de entradas de acordo com o
seguinte formato: (content id, member id, rating, time). Especificamente, em
cada linha é armazenada uma nota (rating) atribuida por um usuério do sistema
(member _id), ao contetido (content id) de autoria de outro usuario, em um dado
intervalo de tempo (time). A coluna “rating”, que armazena as notas atribuidas
pelos usuarios aos contetdos publicados, nao foi utilizada nos experimentos e, por

isso, foi ignorada.

Para que a base do Epinions pudesse ser utilizada nos experimentos, foi adotada a
seguinte semantica para definir o que seria uma acao realizada pelos usuarios no sistema.
Em particular, uma acao foi definida como o ato de um usuario avaliar um contetido de
autoria de outro usuario, que esta relacionado a um determinado tépico, em um dado
instante de tempo. Dessa forma, quando um usuario u observa outro usuario em que ele
confia, por exemplo, v realizar uma a¢ao a, no tempo t; e, posteriormente, u também
realiza a mesma acao, no tempo ty, onde t; < t9, entao, é assumido que u pode ter
realizado a acdo a sob influéncia de v. E importante destacar que, se varios usuarios em
quem u confia, tiverem realizado a mesma agao em um mesmo instante de tempo (anterior
a agdo realizada pelo usuario u), entdo nao sera possivel determinar quais desses usuérios
de fato influenciaram u.

O registro de propagagoes baseado em topicos, representado pela relagao Actionsy(User,
Action, Topic, Time), foi construido com base nas informagoes presentes nos arquivos
descritos anteriormente. Desse modo, cada contetido distinto representa uma propagacao
(i.e. uma agao presente na relagdo Actionsy). Consequentemente, o conjunto de usuarios
que avaliaram um mesmo contetido pertencem a uma mesma propagacao, onde a ordem
de propagacao é determinada pelos tempos de realizagao da a¢ao (ordem cronolégica de
execucao dessas propagagoes).

Na Tabela 4.1 estao sumarizadas algumas caracteristicas relacionadas ao conjunto de

dados completo do Epinions.
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Tabela 4.1: Estatisticas do conjunto de dados Epinions.

Propriedade Epinions
#Veértices 131580
#Arestas Direcionadas | 841372
#Propagacgoes 1560144
#Tuplas 13668319

Flixster

Neste trabalho, foi utilizada a versao do conjunto de dados do Flizster® disponibilizada
publicamente por Jamali & Ester [98]|. Especificamente, esse conjunto de dados encontra-

se disponivel nos seguintes arquivos:

e No arquivo links.txt estao armazenados os dados sobre as conexoes sociais dos
usuarios. FEspecificamente, cada linha deste arquivo encontra-se no seguinte for-
mato: usery, usero. Uma linha neste formato indica a existéncia de um relaciona-
mento direcionado entre dois usuarios distintos, representados por user; e users,
respectivamente. Desse modo, as informagoes desse arquivo foram utilizadas para
reconstruir um grafo direcionado RS = (U, R), que representa a rede social do

Flizster;

e No arquivo users.trt estao armazenadas algumas informacgoes sobre os usuérios re-
gistrados no Flizster. Especificamente, em cada linha deste arquivo, estao presentes
algumas informacoes demograficas sobre os usuérios, quais sejam: género e idade’;
além do identificador do usuario no sistema. As informacoes sobre o género e a

idade sao utilizadas no modelo HCD;

e No arquivo ratings.trt estao armazenadas milhoes de entradas, de acordo com o
seguinte formato: (user, movie, rate, time). Especificamente, em cada linha é
armazenada a informacao sobre o usuario que avaliou um determinado filme, com
uma determinada nota, em um dado intervalo de tempo. A coluna “rate”, que é
utilizada para armazenar as notas atribuidas pelos usuarios aos filmes avaliados (as
notas sao representadas por valores inteiros que variam no intervalo [1,5]), ndo foi

utilizada nos experimentos e, por isso, foi ignorada;

e No arquivo mowies.txt estao armazenadas as informacoes sobre o titulo de cada

filme e seu respectivo identificador finico no sistema.

De modo similar ao realizado anteriormente na base de dados do Epinions, foi adotada

a seguinte semantica para definir o que seria uma acao realizada pelos usuarios na base

fhttp://www.cs.ubc.ca/~jamalim/datasets/
7As informacdes sobre o género e a idade sdo opcionais e ndo estdo disponiveis para todos os usuérios
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do Flizster. Em particular, uma acao foi definida como o ato de um usuario avaliar um
filme em um dado instante de tempo. Dessa forma, quando um usuario u observa um
de seus amigos, por exemplo, v realizar uma acao a, no tempo t; e, posteriormente, u
também realiza a mesma acao, no tempo t,, onde t; < t9, entao, é assumido que u pode
ter realizado a acao a sob influéncia de v.

O registro de propagagoes baseado em topicos, representado pela relagao Actionsy(User,
Action, Topic, Time), foi construido com base nas informagoes presentes nos arquivos des-
critos anteriormente. Desse modo, cada filme distinto representa uma acao presente na
relacao Actionsy. Consequentemente, o conjunto de usuérios que avaliaram um mesmo
filme pertencem a uma mesma propagacao, onde a ordem de propagacao é determinada
pelos tempos de realizacao da acao.

No entanto, para que a relacao Actionsy pudesse ser construida a partir do conjunto
de dados do Flizster, faltava adicionar a informacao sobre o topico. Como os filmes sao
relacionados a um ou mais géneros, as informagoes sobre os géneros foram escolhidas para
representarem os topicos. Todavia, tais informacgoes nao estao presentes no conjunto de
dados original do Flizster. Por esse motivo, foi necessiria a execuc¢ao de um processo
de web crawling sobre alguma base de filmes disponivel publicamente na Web, para que
essas informacoes fossem obtidas e, em seguida, adicionadas ao registro de propagacoes
baseado em topicos. FEspecificamente, esses dados foram obtidos a partir da base de
filmes do Rotten Tomatoes, apos a execucao de requisicoes a sua API online®. Essa base
de filmes foi escolhida por ser de propriedade do Flizster e, também, por disponibilizar
publicamente informacgoes atualizadas sobre seu catalogo de filmes.

E importante destacar que, ao usar a API do Rotten Tomatoes, s6 é possivel obter di-
retamente as informacoes sobre os géneros dos filmes, se forem utilizados seus respectivos
identificadores tinicos. Como os identificadores contidos no conjunto de dados do Flizster
sao diferentes daqueles cadastrados no Rotten Tomatoes, uma solucao alternativa foi uti-
lizar o titulo de cada filme como critério de busca para obtencao desses identificadores.
Desse modo, para cada filme, foram executadas duas requisi¢oes aos servicos da API do
Rotten Tomatoes. Uma vez de posse das informacoes sobre os géneros de cada filme, essas
informacoes foram adicionadas ao arquivo ratings.txt. Como resultado final, todas as
linhas desse arquivo foram formatadas de modo a corresponderem com a estrutura das
tuplas definidas na relacdo Actionsy(User, Action, Topic, Time).

Na Tabela 4.2 estao sumarizadas algumas caracteristicas relacionadas ao conjunto de

dados completo do Flizster.

8http ://developer.rottentomatoes.com/
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Tabela 4.2: Estatisticas do conjunto de dados do Flizster.

Propriedade Flizster
#Vértices 1002800
#Arestas Direcionadas | 11794648
#Propagacgoes 48794
#Tuplas 8196077

4.3.3 Selecao dos Conjuntos de Dados

Conforme descrito anteriormente, um dos objetivos neste capitulo é comparar os modelos
HCD, CD, IC e LT utilizando um projeto de experimentos. No entanto, conforme dis-
cutido no Capitulo 1, utilizando os modelos de propagacao IC e LT, o algoritmo Greedy
precisa executar simulagoes Monte Carlo para selecionar o vértice que prové o maximo
ganho marginal em cada iteracao. Sendo assim, dependendo da quantidade de usuarios
requerida (parametro k) na entrada do problema de Maximiza¢ao de Influéncia baseado
em Topicos, podem ser necessarios varios dias para encontrar um conjunto inicial .S que
prové uma solucao para o problema.

Nos experimentos conduzidos foram utilizadas apenas as propagacoes relacionadas
aos topicos com identificadores 526227072 e 462395008 (Epinions)?; e de A¢ao e Drama
(Flizster). Esses topicos foram escolhidos pelo fato deles serem os mais representativos
nos conjuntos de dados do Epinions e Flixster, respectivamente.

E importante destacar que, para cada topico selecionado, foi aplicada a seguinte res-
tricao sobre as tuplas da relagdo Actionsy(User, Action, Topic, Time). Especificamente,
optou-se por selecionar apenas os usuérios que participaram de pelo menos 20 propaga-
coes. Essa restricao foi utilizada para evitar que um usudrio, que participou de apenas
uma propagacao, fosse selecionado para compor o conjunto inicial de algum dos modelos!®.

Adicionalmente, na base do Flizster, também optou-se por utilizar apenas as propa-
gacgoes que ocorreram no ano de 2007. Essa restricao se fez necesséria, pelo fato de as
propagacoes contidas na base do Flizster ocorrerem em periodos de tempo muito diferen-
tes. Por exemplo, algumas propagacoes comecam e terminam dentro de um mesmo ano.
Por sua vez, outras propagacoes podem comecar no ano de 2006 e terminar apenas no
ano de 2009.

Logo, a restricao de observacao a um periodo de tempo especifico, além de permitir
a observacao do inicio e término de cada propagacao em um mesmo periodo de tempo,
também permite observar como os usuarios influenciam os demais participantes da rede

social durante esse periodo. Como consequéncia, essa decisao contribuiu para uma melhor

9No conjunto de dados do Epinions nio estido disponiveis os significados para os tépicos selecionados.
Assim, durante o restante do documento serao utilizados os proprios identificadores para referir-se a cada
topico.

'0Esse problema foi reportado em [35].
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distribuicao dos dados, uma reducao dos erros nos experimentos relacionados a acuracia
dos modelos e a uma melhoria nos resultados desses experimentos.

Em seguida, foram induzidos subgrafos com base nos topicos selecionados. Esses sub-
grafos contém apenas os usuarios que participaram de pelo menos 20 propagacoes relaci-
onadas aos topicos selecionados. Adicionalmente, também foram separadas do conjunto
de dados original do Epinions e do Flizster, as tuplas do registro de propagacoes baseado
em topicos que correspondem aos topicos 526227072 e 462395008; e aos topicos de Agao
e Drama, respectivamente. Como resultado, foram derivados quatro novos conjuntos de
dados correspondendo aos referidos topicos.

Na Tabela 4.3 estao sumarizadas algumas estatisticas para os conjuntos de dados
relacionados aos topicos 526227072 e 462395008, na base de dados do Epinions.

Tabela 4.3: Estatisticas dos conjuntos de dados do Epinions.

Propriedade 526227072 | 462395008
#Vértices 1570 1310

# Arestas Direcionadas 111842 118152
Grau Médio 142 180
Diametro 6 3
Densidade 0,04540277 | 0,06890173
#Propagacgoes 8600 3090
#Tuplas 132602 105930

Por sua vez, na Tabela 4.4 estao sumarizadas algumas estatisticas para os conjuntos

de dados relacionados aos topicos de Acao e Drama, na base de dados do Flizster.

Tabela 4.4: Estatisticas dos conjuntos de dados do Flizster.

Propriedade Acédo Drama
#Veértices 10074 9542

# Arestas Direcionadas 95992 89672
Grau Meédio 19 19
Diametro 12 12
Densidade 0,0009459632 | 0,0009849712
#Propagacgoes 4950 11140
#Tuplas 1181428 1234556

4.4 Experimentos

Nesta secao sao descritos os experimentos que foram conduzidos utilizando os conjuntos

de dados relacionados aos topicos das bases de dados do Epinions e Flixster.

Metodologia

Na realizacao dos experimentos foi utilizada uma técnica de Validagao Cruzada, conhecida

por k-fold Cross Validation [99]. A técnica em si, consiste em dividir os dados disponiveis
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em k-partes distintas, onde cada parte contém aproximadamente a mesma quantidade de
dados. Uma vez separadas, cada uma das partes é rotulada com um valor inteiro iniciando
de 1 até k, onde k representa a quantidade total de partes (folds) disponiveis. A validagao
dos dados ¢ dita cruzada, pois, em cada validacao, uma das partes dos dados é utilizada
para compor o conjunto de teste e as demais k — 1 partes sao utilizadas para compor o
conjunto de treinamento. Dessa forma, sao executadas k-validacoes, onde cada parte
dos dados é utilizada exatamente uma tinica vez para compor o conjunto de teste.

Nos experimentos descritos neste capitulo, as propagacoes relacionadas a um toépico
especifico foram divididas em cinco partes (i.e. k = 5), contendo a mesma quantidade de
propagacoes. Desse modo, para um valor de k = 5, foram utilizadas 80% das propagacoes
para compor o conjunto de treinamento e 20% das propagacoes restantes foram utilizadas
para compor o conjunto de teste. Sendo as probabilidades das arestas (modelos IC e LT)
e os créditos diretos (modelos CD e HCD) aprendidos com base nas propagacgoes contidas
no conjunto de treinamento. Por sua vez, as propagacoes contidas no conjunto de teste
foram utilizadas para avaliar a acuracia dos modelos comparados.

E importante destacar que, ao dividir as propagacdes em k-partes iguais, tomou-se o
cuidado para que uma propagacao completa estivesse contida na mesma parte dos dados
e que fossem preservadas as distribuicoes amostrais dos conjuntos de dados originais!!.
Para atender a restri¢ao anterior, foi utilizado um método de amostragem aleatorio, sem
substituicdo, a partir do software de analise estatistica R2.

Na Tabela 4.5 estao sumarizadas algumas estatisticas sobre os conjuntos de treina-
mento e de teste relacionados aos topicos 526227072 e 462395008, na base de dados do

Epinions.

Tabela 4.5: Conjuntos de dados Epinions.

Propriedade 526227072 | 462395008
#Vértices 1570 1310
#Arestas Direcionadas 111842 118152
#Propagacgoes 8600 3090
#Propagagdes (Treinamento) 6880 2472
#Propagagdes (Teste) 1720 618
#Tuplas 132602 105930
#Tuplas (Treinamento) 106188 85548
#Tuplas (Teste) 26414 20382

Por sua vez, na Tabela 4.6 estao sumarizadas algumas estatisticas sobre os conjuntos
de treinamento e de teste relacionados aos topicos de Acao e Drama, na base de dados do

Flixster.

1'Nos conjuntos de dados correspondentes aos tépicos de Acio e Drama, por exemplo, foram encon-
tradas distribui¢des nao-normais, com viés positivo, com relacdo ao tamanho das propagacoes.
mhttp://www.r—project.org/
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Tabela 4.6: Conjuntos de dados Flixster.

Propriedade Acdo Drama
#Vértices 10074 9542
# Arestas Direcionadas 95992 89672
#Propagacoes 4950 11140
#Propagagoes (Treinamento) 3960 8912
#Propagagoes (Teste) 990 2228
#Tuplas 1181428 | 1234556
#Tuplas (Treinamento) 961490 | 999579
#Tuplas (Teste) 219938 | 234977

Ambiente de Execucao

Todos os experimentos foram executados em uma maquina Intel(R) Core(TM) i7-2670QM
CPU @2.20GHz, com 8 GB de memoria RAM, Sistema Operacional Linux Mint 17 Cin-
namon 64-bits e Kernel do Linux 3.13.0-24-generic. Os algoritmos foram implementados
na linguagem de programagao C-+-, com base nos modelos de influéncia disponibilizados

publicamente'® por Goyal et al. [35].

4.4.1 Acuracia dos Modelos

Por meio deste experimento, pretendeu-se compreender quao bons sao os métodos com-
parados em relacao a predicao do tamanho das propagacgoes observadas no conjunto de
teste. Desta forma, neste experimento, foi avaliada a acuracia da predicao dos modelos
HCD, CD, IC e LT. O resultado deste experimento forneceu evidéncias iniciais sobre qual
é¢ o modelo que possui melhor acuracia. Isto é, cujos resultados estao mais proximos
daqueles observados nos conjuntos de dados do Epinions e do Flizster. Como métrica
selecionada para comparacao da acuracia dos modelos foi utilizado o Root Mean Squared
Error (RMSE).

Conforme descrito anteriormente, cada um dos modelos foi submetido a uma etapa de
treinamento e outra etapa de teste. Na primeira etapa, as propagacoes contidas no con-
junto de treinamento foram utilizadas para aprendizagem das probabilidades das arestas
(no caso dos modelos IC e LT) e dos créditos diretos (no caso dos modelos CD e HCD).
Apos essa etapa de treinamento, cada um dos modelos foi utilizado para predizer o tama-
nho das propagacoes contidas nos conjuntos de testes. A fim de comparar os resultados
obtidos neste experimento foi utilizada a seguinte metodologia.

Para um dado conjunto inicial S e um modelo m € M = {CD,HCD,IC, LT},
foi computada a propagacao esperada, denominada o,,(S). Em seguida, a propagagao
esperada foi comparada com a propagacao real produzida pelo conjunto S. Para calcular

a propagacao real produzida por um conjunto S, foram realizados os seguintes passos:

Bnttp://wuw.cs.ubc.ca/~goyal/code-release.php
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Para cada propagacao existente no conjunto de teste, os usuérios que foram os primeiros
a executarem aquela agao, dentre os seus amigos, foram considerados os iniciadores da
propagacao. Consequentemente, esses usuéarios foram escolhidos para compor o conjunto
inicial S. Dessa forma, o valor da propagagao real (também denominado de tamanho da
propagacao) produzida pelo conjunto S, pode ser calculado como a quantidade total de
usuarios que realizaram aquela acao no registro de propagacoes baseado em topicos.

Uma vez calculados os valores reais e esperados dos tamanhos das propagacgoes a partir
do conjunto de teste, o método utilizado para calcular o erro foi o seguinte: Inicialmente,
cada propagacao contida no conjunto de teste foi classificada de acordo com o seu valor
de 0,,(S). O resultado dessa classificacao foi a formacao de varios grupos?, onde as
propagacoes contidas em um mesmo grupo possuem o mesmo tamanho. Em seguida, foi
computado o RMSE para cada grupo formado anteriormente.

Na Figura 4.1 é apresentado um gréfico de dispersao, no qual pode-se observar o

tamanho real das propagagoes em fung¢ao do erro (RMSE).
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Figura 4.1: RMSE versus Tamanho da propagacao.

Com base nos resultados apresentados nas Figuras 4.1(a) e 4.1(b), pode-se observar que
os modelos HCD, CD e IC demonstraram ter uma boa acuricia na predicao do tamanho
das propagacoes contidas nos respectivos conjuntos de teste, sendo observado os maiores

erros para o modelo I'T nos experimentos conduzidos com o conjunto de dados do Flizster.

14 A quantidade total de grupos formados depende do conjunto de dados utilizado.
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Além disso, pode-se afirmar que, nos intervalos contendo propagacoes de tamanho 1 a
aproximadamente 2000 e propagacoes de tamanho 1 a aproximadamente 1500, referentes
aos topicos de A¢ao e Drama, respectivamente; o modelo HCD foi aquele que apresentou os
menores valores de RMSE. Ao analisar detalhadamente a quantidade total de propagacoes
contidas nesses intervalos nos dois conjuntos de testes, observa-se que essas propagacoes
correspondem a um total de 96% das propagacoes relacionadas ao topico de Acao e 98%
das propagacoes relacionadas ao topico de Drama.

Esse experimento também foi realizado nos conjuntos de dados referentes aos topicos
526227072 e 462395008 do Epinions. Entretanto, como a base de dados do Epinions nao
disponibiliza quaisquer dados demograficos sobre os usuarios (idade e género), entao o
modelo HCD nao pdde ser utilizado nos experimentos relacionados aos topicos desta base
de dados.

Analisando os resultados apresentados nas Figuras 4.1(c) e 4.1(d), pode-se observar que
o modelo CD apresentou os menores valores de RMSE para todos os pontos observados.
Esse resultado difere do resultado obtido a partir da base do Flizster, uma vez que no
Epinions, o modelo IC apresentou os maiores erros e o0 modelo LT foi o segundo modelo
de melhor acuracia.

A fim de compreender melhor o resultado anterior, foram analisadas detalhadamente
as tuplas contidas nas propagacoes das bases de dados do Epinions e Flizster. Com base
nos resultados dessa analise, foi observada uma diferenca de distribuicao dos tempos de
realizacao das acoes por parte dos usuérios nessas bases de dados. Enquanto no Epinions
os tempos de realizagdo das agGes por parte dos usuarios estdo muito proximos (uma
diferenca de poucos minutos), no Flizster essa diferenga pode ser de varios dias ou até
mesmo de meses. Esse resultado é muito interessante, pois exemplifica como o fator de
atenuacao utilizado na Equacdo (3.2) impacta diretamente na acuracia do modelo CD e,
consequentemente, também na acuracia do modelo HCD.

A fim de complementar a anéalise anterior, foi realizada uma anélise adicional, por
meio da qual pode-se observar o percentual de propagacoes capturadas em funcao do erro
absoluto. Os resultados correspondentes a essa analise podem ser visualizados nos gréficos
apresentados na Figura 4.2.

Em particular, um ponto (z,y) contendo o valor (20;0,6), representado no grafico da
Figura 4.2(a), é compreendido da seguinte forma: para um valor de erro absoluto de no
maximo 20, o modelo HCD consegue capturar 60% das propagacoes relacionadas ao topico
de Ac¢ao contidas no conjunto de teste. Ainda, considerando o mesmo erro absoluto, os
modelos CD e IC conseguem capturar metade das propagacoes, enquanto o modelo L'T
consegue capturar cerca de 20% das propagacoes contidas do conjunto de teste.

Quando a analise anterior é realizada nos topicos relacionados a base de dados do
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Figura 4.2: Taxa de propagacoes capturadas versus Erro absoluto.

Epinions, esse resultado torna-se ainda mais evidente em favor do modelo CD, quando
o mesmo é comparado com os modelos IC e LT. Por exemplo, considerando um erro
absoluto de valor zero, cerca de 60% das propagacoes sao capturadas pelo modelo CD.
Adicionalmente, em caso de ser considerado um valor de erro absoluto de apenas 5 (cinco),
mais de 90% das propagacoes sao capturadas ao utilizar o modelo CD.

Portanto, com base nos resultados anteriores, pode-se afirmar que os modelos HCD
e CD foram os modelos de melhor acuracia nas bases de dados do Flizster e Epinions,
respectivamente, pois foram aqueles que apresentaram os menores erros nas suas predicoes
no intervalo contendo a maior parte dos dados dos conjuntos de testes.

Por fim, também é importante destacar que pelo fato de o modelo HCD ser uma
extensao do modelo de Distribui¢ao de Créditos (CD), era de se esperar que esses mo-
delos tivessem acuracia muito proxima. Entretanto, especialmente no conjunto de dados
contendo propagacoes relacionadas ao topico de Acao, a diferenca de acuracia entre os
modelos foi mais evidenciada em favor do modelo HCD. Esse resultado fornece evidéncias
iniciais de que a adicao das informacoes relacionadas a Homofilia na Equacao de distri-
buicao de créditos diretos produziu uma melhoria na acuréicia das predi¢oes dos modelos

ciente de topicos baseados em distribuicao de créditos.
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4.4.2 Similaridade entre os Conjuntos Iniciais

No segundo experimento foi avaliada a similaridade entre os conjuntos iniciais encontra-
dos pelo algoritmo Greedy, utilizando os modelos HCD, CD, 1C e LT, respectivamente.
Além desses modelos, também foram adicionados ao experimento conduzido os seguintes
algoritmos e heuristicas: Random, High Degree, PageRank e HITS.

Utilizando cada um dos modelos enumerados anteriormente, foram selecionados até 50
usudrios (k = 50) para compor o conjunto inicial S. O conjunto selecionado contém ape-
nas usuarios que realizaram propagacoes relacionadas aos topicos 526227072 e 462395008
(Epinions); e de Agao e Drama (Flizster).

A fim de calcular a similaridade entre os conjuntos iniciais encontrados a partir da
utilizagao de dois modelos foi utilizado o método descrito a seguir:

Sejam X = {z1,x2,...,x,} e Y = {y1,¥9,...,yn} dois vetores de tamanho N, indexados
de 1...N, representando os conjuntos iniciais encontrados por dois métodos distintos,
por exemplo, HCD e CD. Entao, a similaridade entre os dois vetores pode ser calculada

utilizando a Equacao (4.1):

_ 0 se [W| = 0;
sim(X,Y) = <1 B <m SN g bz’))% w W] = 0. (4.1)
Onde:
e O vetor W = {wy,wa,...,w} |w; € X ANw; € Y, k < N, armazena os elementos
comuns aos vetores X e Y;
e Os vetores A = {ay,a9,...,a,} € B = {by,bs,...,b,} armazenam os rankings (posi-

¢oes) dos elementos contidos no vetor W, referentes aos vetores X e Y, respectiva-
mente. De forma que, Vi |a; — b < N —1e SN |a; — b;| < N(N —1). Por fim,
o ranking dos elementos que nao fazem parte de W, isto é, (X UY) — W, é igual a

7€ero.

A funcao definida anteriormente utiliza como base duas propriedades importantes
para o calculo da similaridade entre dois vetores de mesmo tamanho. A primeira confere
importancia a posicao de cada elemento nos vetores originais. Para isso, no calculo de
similaridade sao penalizadas as diferencas entre essas posig¢oes para os elementos contidos
em W, com base na Distancia de Manhatthan |100|. Por sua vez, a segunda propriedade
confere importancia a quantidade total de intersecoes entre os elementos dos dois vetores.

Desse modo, considerando as propriedades anteriores, a utilizacao da funcao de simi-

laridade produzira como resultado um valor real definido no intervalo [0, 1], onde o valor
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zero indica que os elementos presentes nos vetores sao completamente distintos. E, o
valor 1 indica uma correspondéncia perfeita entre esses vetores, em relacao & quantidade
de intersecoes e respectivas posicoes de seus elementos.

Nas Tabelas 4.7 e 4.8 estao sumarizados o niimero de intersecoes encontradas e o valor
da similaridade (valor dentro dos parénteses) entre os conjuntos iniciais dos modelos com-

parados, para as propagacoes relacionadas aos topicos de A¢ao e Drama, respectivamente.

Tabela 4.7: Anélise de similaridade entre os conjuntos iniciais para propagacoes relacio-
nadas ao topico Acao.

Modelo HCD CD IC LT Random | HighDeg | PageRank HITS
HCD | 50 (1,0) | 40 (0,69) | 2 (0,04) | 35 (0,57) | 0(0) | 9(0,15) | 12 (0,21) | 2 (0,04)
CDh - 50 (1,0) | 2 (0,04) | 33 (0,57) (0) 6 (0,11) 9 (0,17) 2 (0,04)
IC - - 50 (1,0) | 4 (0,08) | 0(0) 5 (0,1) (0 13) | 2 (0,04)
LT - - - 50 (1,0) 0 (0) 8 (0,15) 1(0,2) 2 (0,04)

Random - - - - 50 (1,0) 0 (0) ( ) (0) 0 (0)
HighDeg - - - - - 50 (1,0) | 39 (0,67) | 15 (0,27)
PageRank - - - - - 0 (1,0) 6 (0,11)
HITS - - - - - - - 50 (1,0)

Tabela 4.8: Anélise de similaridade entre os conjuntos iniciais para propagacoes relacio-
nadas ao topico Drama.

Modelo HCD CD 1C LT Random | HighDeg | PageRank | HITS
HCD 50 (1,0) | 39 (0,7) | 3 (0,06) | 31 (0,52) 0 (0) 8 (0,15) | 10 (0,18) | 2 (0,04)
CD - 50 (1,0) | 2 (0,04) | 34 (0,57) 0 (0) 8 (0,15) 9 (0,17) 1 (0,02)
IC - - 50 (1,0) | 4 (0,08) 0 (0) 3 (0,06) 4 (0,08) | 3 (0,06)
LT - - - 50 (1,0) 0 (0) 9 (0,17) | 11(0,21) | 2 (0,04)
Random - - - - 50 (1,0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
HighDeg - - - - - 50 (1,0) | 42 (0,74) | 4 (0,08)
PageRank - - - - - - 50 (1,0) | 3 (0,06)
HITS - - - - - - - 50 (1,0)

Com base nos resultados anteriores, pode-se observar um valor de similaridade bastante
significativo (a sele¢do de 31 a 40 usuarios iguais e um valor de similaridade de pelo menos
0,52) entre os conjuntos iniciais dos modelos HCD, CD e LT, nas propagacdes relacionadas
aos topicos de Acao e Drama. Por sua vez, a similaridade entre os conjuntos iniciais dos
modelos HCD, CD e LT com o conjunto inicial do modelo IC foi muito pequena (entre 2
a 4 usuérios e um valor de similaridade de no maximo 0,08).

Ademais, os conjuntos iniciais dos modelos HCD, CD e LT também apresentaram
um valor de similaridade significativo com os conjuntos iniciais selecionados utilizando
a heuristica HighDeg (pelo menos 0,15) e o método PageRank (pelo menos 0,17), nas
propagacoes relacionadas aos topicos de Acao e Drama. Esse resultado é interessante, pois
demonstra que usuarios importantes, com grande quantidade de conexoes, estao ligados

entre si. Esse ultimo fato favorece a propagacao de informacoes para os demais usuarios
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dessas redes sociais. Todavia, outros fatores ainda nao observados parecem contribuir
para a escolha dos usuarios que farao parte do conjunto inicial.

Adicionalmente, também pode-se observar um valor de similaridade de pelo menos 0,67
entre os conjuntos iniciais selecionados pela heuristica HighDeg e pelo método PageRank.
A similaridade entre os conjuntos iniciais dos demais modelos nao foi significativa.

Por fim, apesar de o modelo HCD ser baseado no modelo CD, a equacao de distri-
buicao de créditos diretos utilizando Homofilia, utilizada pelo modelo HCD, produziu
um impacto na forma como o algoritmo Greedy selecionou os usuarios pertencentes aos
conjuntos iniciais desses dois modelos, nos topicos de A¢ao e Drama (Tabelas 4.7 e 4.8).
Especificamente, foi encontrada uma diferenca de cerca de 20% (cerca de 10 usuérios di-
ferentes dentre os 50 usuérios selecionados) entre os elementos dos conjuntos iniciais dos
modelos HCD e CD. O impacto dessa diferenca sobre o tamanho da propagacao produ-
zida pelos respectivos conjuntos iniciais foi avaliada no terceiro experimento conduzido,
descrito na secao 4.4.3.

Por sua vez, nas Tabelas 4.9 e 4.10 estao sumarizados o niimero de intersecoes encon-
tradas e o valor da similaridade entre os conjuntos iniciais dos modelos comparados, para

as propagacoes relacionadas aos topicos 526227072 e 462395008, respectivamente.

Tabela 4.9: Analise de similaridade entre os conjuntos iniciais para propagacoes relacio-
nadas ao topico 526227072.

Modelo CD 1C LT Random | HighDeg | PageRank HITS
CD 50 (1,0) | 1(0,02) | 18 (0,33) | 3 (0,06) | 14 (0,25) | 13 (0,23) | 17 (0,29)
IC - 50 (1,0) 0 (0) 1(0,02) | 2 (0,04) 2 (0,04) 2 (0,04)
LT - - 50 (1,0) 0 (0) 18 (0,32) 17 (0,3) 18 (0,32)

Random - - - 50 (1,0) | 1 (0,02) 1 (0,02) 2 (0,04)

HighDeg - - - - 50 (1,0) 48 (0,9) | 37 (0,66)

PageRank - - - - - 50 (1,0) | 35 (0,61)
HITS - - - - - - 50 (1,0)

Tabela 4.10: Anéalise de similaridade entre os conjuntos iniciais para propagacoes relacio-
nadas ao topico 462395008.

Modelo CD IC LT Random | HighDeg | PageRank HITS
CD 50 (1,0) 0 (0) 23 (0,4) | 1(0,002) | 18 (0,3) 16 (0,28) | 20 (0,35)

IC - 50 (1,0) 0 (0) 2 (0,04) | 4 (0,08) 4 (0,08) 3 (0,06)
LT - - 50 (1,0) | 1(0,02) | 20 (0,35) | 19 (0,34) | 20 (0,35)
Random - - - 50 (1,0) 1 (0,02) 1 (0,02) 1 (0,02)
HighDeg - - - - 50 (1,0) 47 (0,9) 39 (0,7)
PageRank - - - - - 50 (1,0) | 36 (0,64)
HITS - - - - - - 50 (1,0)

Com base nos resultados anteriores, os modelos CD e L'T apresentaram um valor de
similaridade menos significativo do que aquele encontrado na base do Flizster (a sele¢ao de

18 a 23 usudrios iguais e um valor de similaridade de pelo menos 0,33) entre os conjuntos
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iniciais dos modelos CD e LT, nas propagacoes relacionadas aos topicos 526227072 e
462395008. Por sua vez, a similaridade entre os conjuntos iniciais dos modelos CD e LT
com o conjunto inicial do modelo IC foi praticamente inexistente (apenas 0,02).

Todavia, dois resultados chamaram muito a atencao. O primeiro deles foi o valor de
similaridade dos modelos CD e LT com os métodos HighDeg (minimo de 0,25), PageRank
(minimo de 0,23) e HITS (minimo de 0,29) nas propagacoes relacionadas aos topicos
526227072 e 462395008. O segundo foi o alto valor de similaridade entre os métodos
HighDeg, PageRank e HITS.

Adicionalmente, também foi avaliada a similaridade entre os conjuntos iniciais en-
contrados pelo algoritmo Greedy, fixando-se um mesmo modelo (por exemplo, HCD com
HCD ou CD com CD), para os conjuntos de dados contendo propagagoes relacionadas aos
topicos 526227072 e 462395008; e Acao e Drama. Nas Tabelas 4.11 e 4.12 sao apresentados

os resultados dessa anéalise.

Tabela 4.11: Anélise de similaridade dos conjuntos iniciais para propagacoes relacionadas
aos topicos 526227072 e 462395008.

526227072 | 462395008 | Similaridade
CD CD 28 (0,49)
IC IC 2 (0,04)
LT LT 22 (0,41)
Random Random 0 (0)
HighDeg HighDeg 39 (0,7)
PageRank | PageRank 38 (0,68)
HITS HITS 43 (0,79)

Tabela 4.12: Analise de similaridade dos conjuntos iniciais para propagacoes relacionadas
aos topicos de A¢ao e Drama.

Acdo Drama Similaridade
HCD HCD 42 (0,75)
CD CD 12 (0,74)
IC IC 97 (0,49)
LT LT 36 (0,65)
Random Random 0 (0)
HighDeg HighDeg 38 (0,69)
PageRank | PageRank 43 (0,79)
HITS HITS 39 (0,72)

Com base nos resultados apresentados nas Tabelas 4.11 e 4.12, observa-se que em
todos 0s conjuntos iniciais houve uma intersecdo de pelo menos 60% entre os usuérios
para os topicos avaliados. As unicas excecoes foram o método Random, que selecionou
conjuntos iniciais distintos para os topicos considerados; e o modelo 1C, que na base de
dados do Epinions apresentou intersecao muito baixa dos conjuntos iniciais nos topicos

avaliados. Adicionalmente, esses resultados fornecem evidéncias de que:
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e A influéncia social exercida pelos usuarios depende dos topicos avaliados. Desse
modo, mesmo que os usuarios possam exercer influéncia sobre seus amigos em mais

de um topico, essa é a excecao e nao a regra;

e Os usuérios selecionados possuem influéncia social distinta em cada téopico. Por
exemplo, conforme apresentado na Tabela 4.13, apenas trés usuérios dentre os dez
mais influentes no topico 526227072 também fazem parte da lista dos dez usuérios

mais influentes no tépico 462395008.

Tabela 4.13: Lista dos 10 usuarios mais influentes nos topicos 526227072 e 462395008,
utilizando o modelo CD.

Usuério | Ranking (526227072) | Ranking (462395008)
3270341 1 -
3089094 2 -
3188374 3 -
3236151 4 8
3018333 5 24
3138171 6 9
3385398 7 6
3234187 8 23
3346032 9 37
3341035 10 35

e O resultado anterior foi menos evidente no Flizster, conforme sumarizado na Tabela
4.14, onde houve uma correspondéncia maior entre os rankings dos usuarios mais
influentes nos topicos de Acao e Drama. Todavia, ainda assim, podem ser observadas

algumas diferencas significativas nos rankings dos usuarios 16469, 696615 e 567205.

Tabela 4.14: Lista dos 10 usuarios mais influentes nos topicos de Acao e Drama, utilizando
o modelo HCD.

Usuéario | Ranking (A¢do) | Ranking (Drama)
35778 1 2
917304 2 3
923538 3 4
16469 4 11
58055 ) 8
911133 6 6
696615 7 1
594306 8 9
567205 9 5
12660 10 10

Os resultados anteriores corroboram com a teoria do comportamento social coletivo

de Granovetter [57|.
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4.4.3 Tamanho da Propagagao produzida pelo Conjunto Inicial

No terceiro experimento conduzido, o objetivo foi avaliar dentre as solucoes encontradas
pelos métodos HCD, CD, 1C e LT, HighDeg, PageRank e HITS, quais delas produzi-
riam o maior tamanho de propagacoes relacionadas aos tépicos 526227072 e 462395008
(Epinions); e aos topicos de A¢ao e Drama (Flizster).

A fim de comparar o tamanho das propagacoes produzidas pelos conjuntos iniciais de
cada modelo, foi necessario primeiramente determinar um modelo comum, denominado
modelo de referéncia, onde a propagacgao produzida por cada conjunto inicial pudesse
ser comparada. Isso se fez necessario, pois para um conjunto inicial de tamanho arbitrario
nao é conhecido a priori os valores reais de propagacao produzidos por esse conjunto. Por
esse motivo, uma segunda solucao possivel seria eleger um dos modelos avaliados como
o modelo de referéncia e, utilizando este modelo, comparar as saidas produzidas pelos
conjuntos iniciais dos demais modelos. Uma vez que, os modelos HCD e CD foram
aqueles que apresentaram melhor acuréicia, nas bases de dados do Flizster e Epinions,
respectivamente, eles foram escolhidos como os modelos de referéncia para execucao dos
experimentos nessas bases.

Assim, a metodologia utilizada neste experimento foi a seguinte: Para cada modelo
comparado, uma instancia do conjunto inicial S, onde |S| = k, foi fornecida isoladamente
como entrada para o modelo de referéncia. Sendo, em seguida, observado o tamanho
da propagacao produzida por esse conjunto inicial. Esse procedimento foi repetido, em
cada base de dados, variando-se o valor do parametro k, em cinco unidades inteiras, no
intervalo [1,50]. Os resultados sao apresentados na Figura 4.3.

Conforme pode ser observado nas Figuras 4.3(a) e 4.3(b), referentes aos conjuntos de
dados do Flizster, contendo apenas propagacoes relacionados topicos de Acao e Drama,
respectivamente, os conjuntos iniciais de usuarios encontrados com base nos modelos HCD,
CD e LT foram os que propagaram informacoes para a maior quantidade de usuarios.

Por sua vez, nas Figuras 4.3(c) e 4.3(d), referentes aos conjuntos de dados do Epinions,
contendo propagacoes relacionadas aos topicos 526227072 e 462395008, respectivamente,
os conjuntos iniciais de usuarios encontrados com base nos modelos CD e LT foram os
que propagaram informagoes para a maior quantidade de usuarios.

Estes resultados sao consistentes com o experimento 2, descrito na secao 4.4.2, onde
foi observada uma similaridade significativa entre os conjuntos iniciais dos modelos HCD,
CD e LT no Flizster; e entre os conjuntos iniciais dos modelos CD e LT no Epinions.

No experimento 2, descrito na secao 4.4.2, foi encontrada no Flizster uma diferenca
de cerca de 20% entre os usuérios contidos nos conjuntos iniciais dos modelos HCD e
CD. Analisando esses dados detalhadamente, em conjunto com os graficos apresentados

na Figura 4.3, observa-se que essa diferenca esta localizada proxima as regioes onde o



Capitulo 4. Avaliacao Experimental 84
—+-HCD -8-CD —4—IC —_—LT ——HCD -8-CD ——|C ——LT
——HighDeg -#—-PageRank HITS Random ——HighDeg -#—-PageRank HITS Random
5 o 600
us wY
e & 500
o o
g 2 400
g -2
I I
s s 300
2 o 200
§ § 100 — .
© E o v — = —
= | = ; j L

0 ] 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 156 20 25 30 35 40 45 50

Tamanho do conjunto inicial Tamanho do conjunto inicial
(a) Topico de Agao (Flizster). (b) Topico de Drama (Flizster).
~#-CD ~#~|C =—LT ——HighDeg ~#-PageRank HITS Random -=-CD ——IC —LT ——HighDeg
140 ~o—-PageRank HITS Random
o
i 120 S
© On
2 100 B
& g
5 80 3
© (=5
T 60 ©
o o
E ©
s 20 E
0 b= 'E - = -
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tamanho do conjunto inicial Tamanho do conjunto inicial

(c) Topico 526227072 (Epinions). (d) Topico 462395008 (Epinions).

Figura 4.3: Comparacao do tamanho das propagacgoes produzidas pelos conjuntos iniciais
de usuérios.

parametro k > 15 (Agao) e k > 10 (Drama), respectivamente. Avaliando o impacto dessa
diferenca sobre o tamanho total da propagacao, observa-se que houve um aumento de 3%
em favor do modelo HCD em relagao ao modelo CD.

A principio um aumento de 3% sobre o tamanho total de uma propagacao nao parece
ser tao substancial. Entretanto, é importante salientar que as redes sociais possuem mi-
lhoes ou mesmo bilhoes de usuarios registrados e esse percentual representaria a adicao de
potenciais interessados em um determinado tipo de informagao/produto/servi¢o. Assim,
considerando um sistema de rede social com algumas dezenas de milhdes de usuarios,
se um anunciante da empresa ficticia ACME atualmente consegue propagar um antncio
sobre um novo smartphone para 10 milhoes de pessoas potencialmente interessadas nesse
tipo de produto. Entdo, um aumento de 3% sobre o tamanho total dessa propagacao

poderé resultar na adicao de 300 mil novos potenciais consumidores desse tipo produto.

4.4.4 Tempo de Execucao

No quarto experimento conduzido, o objetivo foi avaliar o tempo necessario para que
uma instancia do algoritmo Greedy (com implementagao CELF), utilizando como base os
modelos HCD, CD, IC e LT, encontrasse um conjunto inicial S com tamanho k.

Assim, para cada modelo sendo comparado, uma instancia do algoritmo Greedy foi
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executada sobre um grafo representando as conexoes sociais presentes nos conjuntos de
dados contendo propagagoes relacionadas aos topicos de A¢ao e Drama (Flizster); e aos
topicos 526227072 e 462395008 (Epinions), respectivamente. Adicionalmente, também
foi fornecido a essa instancia do algoritmo Greedy um parametro k, que representa a
quantidade de usuarios presentes no conjunto inicial. Como resultado, foi encontrado um
conjunto inicial S, onde |S| = k. Cada experimento foi repetido, variando-se o valor do
parametro k, em cinco unidades inteiras, dentro do intervalo [1, 50].

Os resultados dos experimentos sao apresentados na Figura 4.4, em escala logaritmica,
para possibilitar uma melhor observacao das diferencas de tempo entre os modelos com-
parados. Nas Figuras 4.4(a), 4.4(b), 4.4(c) e 4.4(d) sao apresentados os resultados para
os conjuntos de dados correspondentes as propagacoes relacionadas aos topicos de Acgao

e Drama (Flizster)'®; e aos topicos 526227072 e 462395008 (Epinions), respectivamente.
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Figura 4.4: Comparativo do tempo de execucao para os modelos HCD, CD, IC e LT.

Analisando os graficos apresentados na Figura 4.4, observa-se que, & medida que o
parametro k aumenta, o algoritmo Greedy, utilizando como base os modelos 1C ou LT,
torna-se muito ineficiente para encontrar um conjunto inicial com tamanho k. Considere,
como exemplo, as propagacoes relacionadas ao topico de Acao na base de dados do Flizster.

Para esse conjunto de dados, o algoritmo Greedy, utilizando como base o modelo de

'5Nas Figuras 4.4 (a) e 4.4 (b), os resultados do tempo de execugio para os modelos HCD e CD foram
os mesmos. Logo, as séries estdo sobrepostas.
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propagacao IC, necessitou de cerca de 18 horas e 30 minutos para encontrar um conjunto
inicial contendo 50 usudarios. Considerando ainda as propagacoes relacionadas a esse
mesmo topico, o tempo de execucao do algoritmo Greedy, utilizando o modelo LT, foi
ainda pior, uma vez que foi necessario esperar 1 dia e 6 horas para encontrar um conjunto
inicial contendo 50 usuérios. De forma contréaria, o algoritmo Greedy, utilizando como
base os modelos CD ou HCD, necessitou de apenas 4 minutos para completar a mesma
tarefa.

Quando sao comparados os resultados referentes aos conjuntos de dados do Epinions
com aqueles observados na base de dados do Flizster, observa-se que o tempo de execucao
do algoritmo Greedy, utilizando como base o modelo LT, foi muito menor do que o tempo
de execucao de outra instancia do algoritmo Greedy, utilizando como base o modelo IC.
Conforme discutido anteriormente, no experimento referente a acuracia dos modelos, esse
fato se deve ha uma diferenca de distribuicao dos tempos de realizacao das acoes por
parte dos usuarios nessas bases de dados. Assim, da mesma forma que essa diferenca
ocasionou naquele experimento uma piora sensivel na acuracia do modelo IC, ela também
fez com que, neste experimento, o algoritmo Greedy demorasse mais tempo para selecionar
o usuario que deveria ser adicionado ao conjunto inicial S, em cada uma das 50 iteracoes.

Com base nos resultados anteriores, pode-se afirmar que, tanto no Flizster quanto no
Epinions, o algoritmo Greedy, utilizando como base os modelos CD ou HCD, consegue
determinar rapidamente uma solucao para o problema de Maximizacao de Influéncia ba-
seado em Topicos. E, que esses métodos sao varias ordens de magnitude mais rapidos
do que os modelos IC e L'T. Esses resultados ja eram esperados, uma vez que os modelos
CD e HCD nao requerem a realizacao de uma etapa para aprender as probabilidades
das arestas e, tampouco, necessitam executar simulagoes Monte Carlo para selecionar os

usuéarios do conjunto inicial S, como ocorre nos modelos IC e LT.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi realizada uma anéalise experimental para avaliar o impacto da utilizacao
dos modelos de Distribuicao de Créditos ciente de Topicos e do registro de propagacoes
baseado em topicos no problema de Maximizacao de Influéncia baseado em Topicos.
Especificamente, utilizando conjuntos de dados contendo informacoes sobre a estrutura
social e historico de propagacoes de dois sistemas de redes sociais reais, foi conduzido um
conjunto de experimentos para avaliar os modelos HCD, CD, IC e LT, em relacao as
seguintes caracteristicas: (i) acuracia do modelo, (ii) similaridade dos conjuntos iniciais
encontrados, (iii) tamanho das propagagdes produzidas por cada conjunto inicial e (iv)

0 tempo necessario para o algoritmo Greedy encontrar o conjunto inicial utilizando cada
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modelo.

Com base nos principais resultados apresentados, foram fornecidas evidéncias de que:
(1) os modelos de distribui¢ao de créditos ciente de topicos possuem melhor acuracia
do que os modelos de propagagido IC e LT (HCD na base do Flizster e CD na base
do Epinions); (2) os conjuntos iniciais encontrados pelo algoritmo Greedy, utilizando os
modelos comparados neste capitulo, sdo diferentes; (3) os conjuntos iniciais encontrados
utilizando os modelos de distribuicao de créditos ciente de topicos produzem as maiores
propagacoes (HCD na base do Flizster e CD na base do Epinions); e (4) o modelo HCD é
equiparavel ao modelo CD, em relacao ao tempo necessario para encontrar os k-usuarios
do conjunto inicial. Além disso, os dois modelos sao ordens de magnitude mais rapidos
do que os modelos que utilizam simulacées Monte Carlo.

Como resultado adicional, também foram encontradas evidéncias de que a influén-
cia social exercida pelos usuarios ¢ dependente do topico que estd sendo considerado, e
também que os usuarios exercem influéncia social distinta em topicos diferentes. Esses
resultados reforcam algumas das suposicoes encontradas na teoria sobre o comportamento

social coletivo, presentes no trabalho de Granovetter [57].
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Conclusoes

Nesta tese abordou-se o problema de Maximizacao de Influéncia baseado em Topicos.
Esse problema de otimizacao discreta consiste em selecionar um conjunto de usuarios que
sejam capazes de propagar informacoes relacionadas a um toépico de interesse para uma
parcela substancial de usuarios de uma rede social.

Do ponto de vista técnico, mudangas constantes na estrutura das redes sociais (por
exemplo, entrada/saida de usuarios, surgimento/término de relacionamentos sociais), em
conjunto com a escala dos sistemas de redes sociais (medida pela quantidade total de usué-
rios e de conexdes sociais registradas no sistema) contribuem fortemente para o aumento
da complexidade de encontrar de forma rapida uma solucao eficiente para o problema de
Maximizacao de Influéncia baseado em Tépicos. Ao considerar tais desafios, é necessa-
rio que solugoes para esse problema reflitam rapidamente as mudancas na estrutura da
rede social, dos topicos de interesse dos usuarios, e também permitam que a influéncia
social, exercida pelos usuérios em cada topico, seja (re)aprendida rapidamente, enquanto
é mantida a qualidade do conjunto inicial de usuarios encontrado.

Ao analisar as solucoes existentes, observou-se que tais solugoes nao sao adequadas
para redes sociais de larga escala e precisam incorporar mecanismos para determinar a
influéncia social exercida entre os usuérios em relacao a cada topico de interesse. Entre-
tanto, conforme discutido neste documento, a utilizacao desses mecanismos torna essas
solugoes nao escalaveis. Consequentemente, para estas abordagens, torna-se dificil ou
mesmo inviavel lidar de forma rapida e eficiente com as mudancas constantes na estru-
tura das redes sociais. Por outro lado, as solugdes que (re)aprendem as informagoes sobre
a influéncia social a partir do historico de propagacoes e que nao necessitam de simulacoes
Monte Carlo para selecionar os usuarios que farao parte do conjunto inicial, sao capazes
de lidar com a escala, a dinamicidade inerente aos sistemas de redes sociais e ainda conse-
guem encontrar conjuntos iniciais eficientes. Todavia, nenhuma dessas solucoes era ciente

dos topicos de interesse dos usuarios.
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Motivado por este problema, no contexto desta tese, foi concebida uma solugao esca-
lavel para maximizar a propagacao de informacoes em redes sociais online, com base na
influéncia social, e ciente dos topicos de interesse dos usuéarios. Mais especificamente, a
solucao apresentada, a partir de um grafo representando uma rede social, um histoérico de
propagacoes de informacoes, um tépico de interesse e um parametro k£ representando a
quantidade de usuarios a serem encontrados, permite: (i) inferir dinamicamente os topi-
cos de interesse dos usuérios a partir de dados de propagagoes reais; (ii) inferir o nivel de
influéncia social entre os usuérios, considerando topicos de interesses similares; e (iii) mi-
nerar diretamente um conjunto de k-usudrios que maximiza a propagacao de informacoes

na rede social por topico.

5.1 Contribuicoes

A seguir apresenta-se um resumo das principais contribui¢oes do trabalho no contexto do

problema de Maximizacao de Influéncia baseado em Tépicos:

e Definicao de um modelo para representar o histérico de propagacoes realizadas pelos

usuarios em uma rede social;

e Definicao de um modelo para aprendizagem de influéncia social por tépicos de in-

teresse dos usuarios, a partir de registros de propagacoes reais;

e Especificacao e desenvolvimento de uma solugao escalavel, com garantia de aproxi-
macao em relacao a solucao 6tima, para encontrar os k-usuarios que maximizam a
propagacao de informacoes em redes sociais, de acordo com a influéncia social exer-
cida pelos usuarios em cada topico de interesse e as caracteristicas dos contetidos

propagados na rede social;

e Realizagao de uma validacao técnica da solugao. Especificamente, avaliou-se a acu-
racia da predicao do modelo, a qualidade do conjunto inicial encontrado, o tamanho
das propagacoes obtidas a partir do conjunto inicial e o tempo necessario para en-

contrar o conjunto inicial, em relacao as solucoes encontradas no estado da arte.

Em particular, as trés primeiras contribuicdes encontram-se no Capitulo 3. Especifi-
camente, na Secao 3.4, foi apresentado o Modelo de Distribuicao de Créditos ciente de
Topicos (modelo HCD). O modelo HCD permite aprender a influéncia de cada usuério
de acordo com um topico especifico. Neste modelo, também foi introduzido o conceito
de registro de propagacgoes baseado em toépicos e foram definidas equacoes para calcular

os créditos diretos e totais dados a um conjunto de usuarios, devido aos mesmos terem
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influenciado seus amigos em varias agoes relacionadas a um dado topico. Além disso,
na equacao utilizada para distribuir os créditos diretos, foram adicionadas informagcoes
relacionadas a homofilia.

Em seguida, nas Secoes 3.5 e 3.6 foi apresentada uma solucao de mineracao direta de
dados, que utiliza as propagacoes existentes no registro de propagacoes baseado em topicos
para alimentar o modelo HCD. Tal solucao nao necessita aprender as probabilidades das
arestas e, tampouco, em cada iteracao do algoritmo Greedy, na etapa de selecao dos
usuéarios, executar simulacoes MC para calcular o ganho marginal provido por um usuario
em relacdo ao conjunto inicial. Por fim, foram descritos os algoritmos utilizados para
processar de forma eficiente o registro de propagacoes baseado em topicos e encontrar
rapidamente o conjunto inicial procurado no problema abordado nesta tese.

Por sua vez, a ultima contribuicao encontra-se no Capitulo 4. Com base nos prin-
cipais resultados apresentados, foram fornecidas evidéncias de que: (1) os modelos de
distribuicao de créditos ciente de topicos possuem melhor acuracia do que os modelos de
propagacao IC e LT (HCD na base do Flizster e CD na base do Epinions); (2) os conjun-
tos iniciais encontrados pelo algoritmo Greedy, utilizando os modelos CD, HCD, IC e LT
sao diferentes; (3) os conjuntos iniciais encontrados utilizando os modelos de distribuigao
de créditos ciente de topicos produzem as maiores propagagoes (HCD na base do Flizster
e CD na base do Epinions); e (4) o modelo HCD é equiparavel ao modelo CD, em relagao
a0 tempo necessario para encontrar os k-usuarios do conjunto inicial. Além disso, os dois
modelos sao ordens de magnitude mais rapidos do que os modelos que utilizam simulacoes
Monte Carlo. Esse fato permite que o conjunto inicial seja reprocessado rapidamente e

frequentemente, caso seja necessario.

5.2 Limitacoes do Trabalho

A seguir, apresenta-se uma visao critica das limitagoes deste trabalho, as quais devem ser

abordadas para dar continuidade & pesquisa desenvolvida nesta tese.

e Influéncia em um tunico téopico - A solucao apresentada nesta tese foi concebida
para encontrar os usuérios mais influentes considerando apenas um tépico de inte-
resse. Todavia, em cendrios reais pode ser requerido que sejam encontrados usuarios
influentes em mais de um tépico simultaneamente. Alguns autores, como por exem-
plo, Barbiere et al. [61] e Li et al. [101] tém tratado essa questdo em trabalhos

recentes;

e Auséncia da nogao de opiniao positiva e negativa - A solucao apresentada

considera que os usuarios em uma rede social sempre exercem influéncia social po-



Capitulo 5. Conclusoes 91

sitiva em relagdo a um topico especifico. Todavia, alguns autores [42,68,102| tém
utilizado modelos de propagacao que consideram, a presenca de usuarios com in-
fluéncia social positiva e negativa. Por exemplo, um usuéario que propaga muitas
informacgoes sobre um topico especifico, pode na verdade estar propagando informa-
¢oes negativas relacionadas aquele topico. Desse modo, esse usuario nao deveria ser

selecionado para fazer parte do conjunto inicial;

e Necessidade de reprocessamento do registro de propagacoes - Outra limi-
tacao da solucao concebida nesta tese, é a necessidade de reprocessar todo o registro
de propagacoes baseado em topicos para encontrar os usudrios mais influentes. Esse
problema ocorre devido ao registro de propagacoes baseado em topicos representar
uma visao estatica das agoes que estao ocorrendo em tempo real em uma rede social.
Desse modo, sempre que novas tuplas forem adicionadas, havera a necessidade de
reprocessar todo o registro de propagacoes para acomodar as modificagdes ocorri-
das. Para aquelas solugoes que nao sao escalaveis, esse problema torna-se ainda mais
complexo, uma vez que as mesmas necessitam de muito tempo principalmente para
calcular a influéncia entre os usuérios (probabilidades das arestas) para cada topico.
A fim de minimizar esse problema, alguns autores [103| tém proposto solugdes que
processam novos dados recebidos de forma continua e, desse modo, nao precisam

reprocessar todas as tuplas do registro de propagacoes;

e Auséncia de competicao - Por fim, nao faz parte do escopo deste trabalho a no-
¢ao de ambientes competitivos [64]. No dia a dia, os produtos sdo manufaturados e
revendidos por diversas empresas, as quais estao constantemente disputando novos
consumidores com o objetivo de aumentar sua fatia de mercado para aquele produto.
Nesse tipo de cenario, onde hé a presenca de empresas concorrentes, varias delas po-
dem estar interessadas em encontrar simultaneamente usuarios que sejam influentes
em um determinado topico. Desse modo, naturalmente elas também irao competir
umas com as outras para atrair os mesmos usuarios, para fazer com que eles pro-
paguem informacoes a cerca de seus produtos nas redes sociais, em detrimento dos

produtos das empresas rivais.

5.3 Trabalhos Futuros

Além das limitagoes mencionadas anteriormente, varios rumos de pesquisa podem ser
dados com base nas contribuicoes deste trabalho. Alguns destes potenciais rumos de

continuidade sao descritos a seguir:

e Exploracao de outros fatores relacionados a Homofilia - A simples inclusao
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dos fatores de género e idade na equagao de distribuicao de créditos diretos produziu
um impacto na etapa de selegdo do conjunto inicial do modelo HCD (cerca de 20%
de novos usuérios selecionados). Esse “novo” conjunto inicial foi responsavel por
um aumento de 3% no tamanho das propagacoes produzidas pelo conjunto inicial
do modelo CD. Dessa forma, observa-se que a escolha dos fatores utilizados nessa
equacao é, claramente, um aspecto que pode ser melhorado, com o objetivo de obter

melhores resultados;

e Realizacao de um estudo qualitativo sobre os usuarios que fazem parte
dos conjuntos iniciais - Uma questao de pesquisa interessante seria avaliar a
presenca de determinadas propriedades relacionadas a Analise de Redes Sociais no
conjunto inicial de usuarios. Esse tipo de estudo ajudaria a compreender quais sao as
caracteristicas comuns que os usuarios presentes nesses conjuntos iniciais possuem.
Uma vez compreendidas, essas caracteristicas comuns poderiam ser utilizadas para

definir papeis para cada tipo de agente presente em uma propagagao;

e Selecao de usuarios influentes com base em papeis definidos - Trata-se de
um trabalho complementar ao sugerido no item anterior. Considere, por exemplo,
que sejam observados alguns papeis que participam de uma propagacao e que se-
jam conhecidas as proporcoes desses papeis em cada propagacao. Considere ainda
que, cada usuario na rede social possa ser classificado em um desses papeis. Em
um cenario como esse, seria possivel selecionar os usuarios de cada papel em uma
proporc¢ao pré-definida. Essa abordagem poderia ser utilizada para substituir solu-
coes nao escalaveis, como aquelas que necessitam determinar as probabilidades das

arestas e executar Simulagoes Monte Carlo.
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