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RESUMO

VRABL, Samantha Dolabela Pereira. #Twintera!: um modelo de combinacéo social
usando microblogging. Rio de Janeiro, 2011. 262 f. Dissertagcdo (Mestrado em
Informatica) — Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti de Aplicacbes. e
Pesquisas Computacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2011.

Esta dissertacdo apresenta uma abordagem de Combinagdo Social, baseando-se
nas mensagens e no perfil do usuario em um microblogging, a fim de recomendar
pessoas com nivel de conhecimento relevante para auxiliar na aquisicdo de
informacé&o. A heuristica do modelo considerou a analise multivariada discriminante
para determinar possiveis especialistas, contando com a prototipagem
computacional para a extracdo de dados e calculo das métricas de analise de redes
sociais. A avaliagdo do modelo ocorreu por meio de um estudo de caso com dois
momentos: no primeiro, foi analisado um grupo de pessoas para Vverificar a
generalidade da fungcdo discriminante; e, no segundo, para validacdo final da
proposta, de acordo com uma pesquisa qualitativa, avaliamos a relevancia da
combinagéao social oferecida.

Palavras-chave: combinacdo social, microblogging, redes sociais, métricas, Twitter,
educacao.



ABSTRACT

VRABL, Samantha Dolabela Pereira. #Twintera!: um modelo de combinacéo social
usando microblogging. Rio de Janeiro, 2011. 262 f. Dissertagcdo (Mestrado em
Informatica) — Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti de Aplicacbes. e
Pesquisas Computacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2011.

This dissertation presents a Social Matching Systems approach, based on the
messages and the user profile on a microblogging platform in order to recommend
people with relevant knowledge level in this environment, promoting agility in the
acquisition of information. The heuristic model comprised a multivariate discriminant
multivariate analysis to determine possible experts, relying on computational
prototyping for data extraction and calculation of social networks metrics of Twitter’s
users. The model evaluation was performed by means of a case study with two
phases. In the first, a group of people was set to assess the generality of the
discriminant function, and the second, for final validation of the proposal, involved the
direct participation of a group of people in a qualitative study for evaluating the
relevance of the social matching offered.

Keywords: social matching, microblogging, social network, metrics, Twitter, e-
learning.
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1 INTRODUGAO

Este capitulo apresenta a descricdo geral da area e abrangéncia do estudo,
o problema e a proposta de pesquisa, bem como sua relevancia e seu objetivo.

O crescente volume de sites ou paginas criadas na internet, desde sua
criacao, nos anos 90, evidencia seu importante papel como veiculo de comunicacao

e de producédo de conteudo, atingindo, em 2010, a marca de 250 milhdes em todo o
mundo (Figura 1).

Figura 1: Crescimento de paginas na World Wide Web
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Fonte: Zakon (2010, p.46)

Em relacdo ao Brasil, nota-se um movimento ascendente de domicilios com
computador, cujo volume dobrou nos ultimos seis anos e o0 acesso a internet indicou
crescimento de 19% no periodo de 2005 a 2010 (NIC.br, 2011).

A pesquisa realizada entre setembro e novembro de 2010, com cerca de 10
mil usuarios da internet, pelo Comité de Estudos sobre Tecnologias de Informacéo e
da Comunicacao, revela que 66% do total de entrevistados usam-na para fins
educacionais, com predominio daqueles com grau de instru¢do de nivel superior e
fundamental (CETIC.br, 2010a), sendo que as atividades mais desenvolvidas séo as

de pesquisas escolares (59%)"' (CETIC.br, 2010b). Quanto aos meios de obtencéo

' O volume de 59% bem como as préximas percentagens correspondem aos entrevistados que
responderem “Sim” as questfes. Neste caso, portanto, 41% respondentes disseram “N&o”.
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de habilidades no uso do computador, grande parte dos usuarios busca auxilio por
conta propria (68%) ou conta com parentes, amigos ou colegas de trabalho para
adquiri-la (41%). Cerca de 17% procuram instituicdo formal de ensino e ha 30% que
utilizam escolas de informatica (CETIC.br, 2010c). No que concerne ao uso de
sistemas de redes sociais?, h4 uma expressiva propor¢cdo de adeptos,
especialmente, jovens de 16 a 24 anos (82%) e 25 a 34 anos (70%) (NIC.br, 2011).
Este cenario aponta o progressivo interesse do brasileiro em utilizar a
internet para se relacionar, resolver problemas, trocar informacgfes e aprender de
forma independente ou apoiada por sua rede de amigos. Para atingir tais objetivos o
individuo desenvolve uma maneira propria para a selecdo de ferramentas, a
filtragem de conteldo e avaliacdo sobre a confiabilidade das informacdes.
Acreditamos que, se ele encontrar pessoas com interesses similares aos seus neste
caminho, talvez possa se favorecer de experiéncias, trazendo mais agilidade, apoio

e oportunidades também de compartilhar seu repertoério pessoal de conhecimento.

1.1 PROBLEMA

O ato de recomendar livros, filmes, locais ou profissionais para um
atendimento médico, por exemplo, corresponde a uma atividade natural e recorrente
em nossas vidas. Quando precisamos de alguma informacdo, buscamos pessoas
proximas a nossa localidade ou em nosso circulo de amizades como uma forma
rapida e confiavel de adquirir tais indicacdes.

Na internet, processo similar a este também ocorre. Ha sites de compra que
oferecem recursos inteligentes de recomendacao de produtos, bem como ambientes
de redes sociais que promovem a combinacao social, isto €, recomendam pessoas
focalizando a indicacdo de amigos em comum (“se A é meu amigo e é também
amigo de C, entdo, C pode ser um provavel amigo meu”), que, muitas vezes, nao

estdo em linha com 0s nossos interesses. Ademais, nosso foco de estudo muda

> Rede Social é um campo de estudo que analisa as relacdes entre atores, tais como lacos de
amizade e contexto de trabalho. Entretanto esta nomenclatura, na informatica, é também usada para
indicar sistemas de relacionamento, tais como o Google +, Orkut, Facebook (2011) e Linkedin, além
de servicos de publicacédo instantanea de pequenos textos, o microblogging, como o Twitter. Nesta
dissertacdo, adotaremos para este Ultimo a nomenclatura de “sistemas de rede social”, preservando
o0 nome de “rede social” para a area de estudo em questao.
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constantemente porque obtemos informagfes rapidas sobre nossos interesses e
partimos para outros, ou porque aprofundamo-nos a respeito dos mesmos.

Neste processo, é importante identificarmos o0 que as pessoas relevantes de
nossa rede de amigos ou externas a ela estdo fazendo e o que compartilham em
relacio a um tema especifico. Até o presente momento, mecanismos de
recomendacdo de pessoas em sistemas de redes sociais ndo fornecem essa
percepcao, especialmente, quando ha um volume de mensagens sendo langcado nos
ambientes com o0s quais é preciso lidar. Particularmente, os de microblogging,
servico que despontou, nos ultimos quatro anos, em todo mundo, como um veiculo
de alcance mais r4pido do que as midias tradicionais, particularmente, jornal e
televisdo. Nele, existe uma variedade de pequenas mensagens atinente a assuntos
favoritos de seus participantes. No entanto encontrar pessoas que possuem
compatibilidade de preferéncias demanda a leitura de um extenso fluxo de textos
para se estabelecer uma opinido sobre elas e, assim, poder adiciona-las a rede de
amigos, acompanhando-as até o momento em que se decida trilhar sobre outros
temas.

Identificamos como oportunidade de pesquisa facilitar este processo,
fornecendo ao individuo um conjunto de pessoas que apresente algum dominio de
informac&o sobre seu interesse em uma rede social, que passa a ser uma rede de
conhecimento relevante. A proposta consiste em extrair valor das relacdes sociais a

cada momento em que NOvVOS assuntos ingressam em nossa pauta pessoal.
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1.2 HIPOTESE

A hipétese do presente trabalho trata das possibilidades de aquisicdo de
informacé&o por meio da recomendacédo de pessoas relevantes em um microblogging:

Hipbétese 1 — H1: Se analisarmos as mensagens, o perfil e a rede social do
individuo em um microblogging, entdo, podemos identificar o nivel de envolvimento e
importancia dele em um tema, com isso, promovendo uma possivel melhoria dos
processos de combinacédo social.

Mensagens fornecem o0s assuntos principais e mais recentes de um
individuo e seu perfil reflete sumariamente suas caracteristicas pessoais, tais como
guantidade de amigos e seguidores. A analise da rede social permite situa-lo em um
conjunto de relagcdes em torno de um mesmo interesse.

A conjuncao destes trés elementos oferece maiores chances de sucesso na
aproximacéo de pessoas relevantes, que podem nos auxiliar com suas experiéncias
e caminhos para resolvermos problemas de forma independente. Neste processo, o
outro possui um papel importante de modelacdo e apoio. Quando o individuo
percebe esse valor, dinamiza sua rede de amigos e reforca seus lacos com eles. Tal

dindmica favorece uma combinacé&o social ainda mais personalizada.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral desta dissertacdo € propor um modelo de combinacéo social
que forneca pessoas relevantes sobre um interesse por meio das evidéncias
pessoais registradas em um microblogging, assim, viabilizando observar os assuntos

por elas ja explorados ao invés de comecar uma pesquisa de “zero”.

Os objetivos especificos séo:

- Implementar o modelo proposto integrado a um ambiente ja existente
(microblogging) cuja motivacédo € criar possibilidades de aprendizagem por meio da
aproximacdo de pessoas. Este objetivo fundamenta-se nas teorias
sociointeracionistas de Lev Vygostky (1991) e Albert Bandura (2008); e o
conectivismo de George Siemens (2006), em que o individuo aprende quando

transforma seu comportamento a partir da observacdo de outras pessoas,
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correspondendo ao conjunto de conexdes que apoiam e oferecem uma gama de
experiéncias, dessa maneira, potencializando-se a aquisi¢cdo de novas informacdes.
- Oferecer recursos para que o individuo possa perceber o valor de sua rede

social e expandir suas relagdes.

1.4 METODOLOGIA

A metodologia aplicada baseia-se na proposta de modelos e técnicas,
incluindo o desenvolvimento de ferramenta computacional para avaliacdo dos
mesmos. Para tal, os seguintes passos foram realizados:

1. Levantamento e estudo dos trabalhos realizados na area, assim como dos
conceitos, casos e técnicas relacionados aos seus temas de origem:

- pesquisa aprofundada do ambiente de microblogging, acompanhando os
principais académicos e especialistas na area por meio do Twitter;

- levantamento sobre teorias de aprendizagem que motivam essa
perspectiva;

- identificacdo dos principais temas relevantes aos sistemas de
recomendagdo, combinacao social e analise de redes sociais.

2. Monitoramento de novos trabalhos e propostas publicados em
congressos, periodicos e simpdsios sobre os temas relacionados.

3. Construgdo de um modelo, subsidiado por trabalhos correlatos de cada
tema levantado nas etapas 1 e 2, e configuracdo de seu diferencial em relacéo a
eles.

4. Desenvolvimento de um protétipo computacional que demonstre a
viabilidade do modelo proposto.

5. Avaliagdo por meio de um estudo de caso em dois momentos, onde no
primeiro € avaliada a capacidade de generalidade do modelo e, no segundo, a
recomendacao produzida por ele é validada por 32 usuarios do Twitter.

6. Confirmacéo da hipétese que orienta esta dissertacao.
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ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Figura 2: Dissertacdo em capitulos
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1.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

A crescente adocao da internet para aquisicdo de conhecimento deve-se a
inUmeras razdes, dentre as quais, destacamos a diversidade de recursos oferecidos
e 0 contingente expressivo de producdo e compartilhamento de conteddos. Lidar
com esse manancial de informacdes demanda esfor¢cos de filtragem e avaliacéo,
sendo que se apoiar em pessoas que possuam experiéncias em um dominio de
conhecimento constitui um facilitador deste processo.

Assim, propomos um modelo de combinacdo social capaz de ampliar as
chances de sucesso na aquisicao de informacgdes ao encontrar pessoas e identificar
seus dominios de conhecimento segundo o assunto do qual um individuo pretende
inteirar-se, permitindo que perceba a importancia de suas relagdes sociais. Apoiamo-
nos, para tanto, em um ambiente que possibilita acompanha-las a partir de

pequenos textos.



2 CONCEPGOES DE APRENDIZAGEM NA ERA DIGITAL

Este capitulo analisa os principais conceitos que fundamentam a presente
pesquisa por meio de uma revisdo bibliografica nas areas de aprendizagem,
ambientes e métricas de redes sociais, sistemas de recomendacdo e combinacao
social.

As possibilidades tecnoldgicas de interacdo e o acesso as informacdes sao
elementos que fazem da aprendizagem on-line um campo de constante pesquisa e
inovacdo. A tecnologia configura-se como um veiculo que permite um meio de
estudo mais flexivel, diversificado e em redes. Ambientes virtuais, mesmo que nao
intencionalmente projetados para aprendizagem, podem ser instrumentos dinamicos
e aderentes as necessidades do aprendiz, uma vez que as estratégias didaticas sao
capazes de promover esta aderéncia. Estas podem ser mediadas por um professor,
por mecanismos autdmatos ou por um coletivo de pessoas fundamentadas em
teorias de aprendizagem centradas na interacdo social cujo aprendiz € participante
ativo em seu processo de aquisicdo de conhecimento, bem como agente modelador
do saber para outras pessoas.

A inteligéncia coletiva produzida em ambientes como aqueles de redes
sociais nem sempre é organizada e percebida imediatamente em razdo de sua
dindmica e de seu volume de informagdes, 0 que implica na necessidade de oferecer
recursos para otimizacdo e personalizacdo segundo os objetivos do aprendiz. Em
virtude da heterogeneidade de informacéo trocada virtualmente, € também oportuno
gue se identifiguem pessoas que potencialmente contribuem e compartiihem
interesses. Seguindo tal perspectiva, nesta se¢do, conceituamos a aprendizagem
buscando correlaciona-la as tecnologias de interacdo social, sistemas de

recomendacao e combinacgéo social, e analise de redes sociais.



23

2.1  SOCIALIZACAO, MOTIVACAO, AGENCIAMENTO E FORMACAO DE
REDES

O meio social é referéncia preponderante para aprendizagem, visto que
constitui um ambiente poderoso para promover e otimizar conhecimento. Nesse
sentido, Vygostky (1991) considera a socializagdo como um processo vital no
desenvolvimento cognitivo, para ele, conforme Discroll (1995 apud MOREIRA, 2006,
p. 110) salienta, “desenvolvimento cognitivo € a conversdo das relacbes sociais em
fungBes mentais. Nado € pelo desenvolvimento cognitivo que o individuo se torna
capaz de socializar, é na socializacdo que se da o desenvolvimento dos processos
mentais superiores”. Através do compartiihamento de conceitos, a aprendizagem
(internalizacdo de signos) é realizada porque o individuo compara sua propria
definicAo com aquelas socialmente ja aceitas. Trata-se de um processo cognitivo
continuo, delimitado entre a capacidade de resolver problemas de forma
independente, com base na construcdo de signos ja estabelecidos internamente
(desenvolvimento real), e a busca por respostas sob a orienta¢do de outras pessoas
(desenvolvimento potencial). A distancia entre o nivel de desenvolvimento cognitivo
real e o potencial constitui a denominada zona de desenvolvimento proximal, nivel
intermediario que define funcdes que estdo em processo de maturacao. Na pratica, a
aprendizagem ocorre na zona de desenvolvimento proximal, pois € onde se
identificam as estratégias a serem implementadas para que o desenvolvimento real
do individuo se amplie.

Carl Rogers (1997) complementa enfatizando as rela¢gdes interpessoais e a
cognicdo, mas sua maior contribuicdo reside em considerar as capacidades
psicoafetivas (MOREIRA, 2006). Facilitar a aprendizagem é o ponto central, em um
contexto centrado no aluno, em seu poder de mudanca e na decisdo sobre seu

préprio processo de aquisicdo de conhecimento.

Para Rogers, ensinar € mais que transmitir conhecimento — é despertar a
curiosidade, é instigar o desejo de ir além do conhecido. E desafiar a
pessoa a confiar em si mesmo e dar um novo passo em busca de mais. E
educar para a vida e para novos relacionamentos (AZEVEDO, 2011, p.3).

Segundo Rogers (apud MOREIRA, 2006), os seres humanos tém

potencialidade natural para aprender, que adquire significacdo pessoal quando é
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percebido como relevante. A aprendizagem significativa é aquela que provoca
modificacdes em sua atitude e visdo do mundo, ndo se limitando apenas a aquisicao

de conhecimento.

Por aprendizagem significativa entendo aquela que provoca uma
modificacdo, quer seja no comportamento do individuo, na orientagdo da
acdo futura que escolhe ou nas suas atitudes e na sua personalidade. E
uma aprendizagem penetrante, que ndo se limita a um aumento de
conhecimentos, mas que penetra profundamente todas as parcelas da sua
existéncia (ROGERS, 1997, p. 323).

Por meio de experiéncias praticas, o aluno é orientado dentro de um
ambiente de apoio, compreensao e confianca. A atmosfera de liberdade € norteada
pela participacéo responsavel do aluno, que escolhe suas direcdes e descobre seus
préprios recursos de aprendizagem. As consequéncias de suas escolhas sao
vivenciadas porque ele autoavalia-se; e, nesse contexto, o professor € um facilitador
para o desenvolvimento de uma postura aberta a mudancas e a busca continua de
conhecimentos por parte do aluno.

Bandura (2008) também partilha da visdo de que desenvolvimento e
aprendizagem s&8o0 processos inseparaveis. Para o autor, as pessoas sdo auto-
organizadas, proativas, autorreguladas e autorreflexivas dentro de um contexto de
interacdo reciproca entre comportamento, fatores pessoais internos e condigcfes
ambientais. Sua teoria social cognitiva fundamenta-se no principio basico do
agenciamento humano, ou seja, na capacidade das pessoas de influenciarem seu
préprio funcionamento e suas circunstancias de vida. Isso porque os individuos
possuem intencionalidade (formam intencdes e estabelecem planos e estratégias de
acdo para concretiza-las), capacidade de antecipacdo (identificam progndsticos
provaveis de um futuro imaginado que servem de guia e de motivacéo para esforcos
antecipados) e autorregulacdo (adotam padrdes pessoais, monitoram atos e 0s
ajustam segundo sua autoconsciéncia).

Segundo Bandura (2008), a aprendizagem ocorre pela modelacédo, ou seja,
a capacidade do individuo em produzir padrdes de pensamento e de comportamento
observando a acdo de outras pessoas. Assim, a aprendizagem ndo é produzida
somente na vivéncia direta de experiéncias, mas, também, pela construcdo de
modelos (desenvolvimento de estratégias de raciocinio que produzem regras gerais

reutilizaveis para a solucédo de problemas). Este processo ocorre sem a necessidade
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de respostas ou refor¢cos condicionados; a deciséo de considerar o modelo do outro
€ governada por crencas sociais, expectativas de resultados e pela visdo de
autoeficacia do sujeito. Isso significa que a aprendizagem ndo se da somente pelo
reforco direto de uma acdo observada, isto é, simplesmente, pela imitacdo de uma
acao gue foi recompensatoéria para outra pessoa. A modelacéo implica em observar,
analisar e abstrair as informacfGes transmitidas por outras pessoas e seus
respectivos modelos, entdo, analisando suas consequéncias. Este processo é

denominado de reforgo vicario.

Quando os individuos apreendem o principio condutor, eles podem usa-lo
para produzir novas versées do comportamento, que vao além do que viram
ou ouviram e podem adaptar o0 comportamento para adequa-lo a mudancas
em determinadas circunstancias (BANDURA, 2008, p.19).

A aprendizagem pela exposicdo de modelos envolve quatro subfuncfes
cognitivas inter-relacionadas: a atencdo, a retengdo ou lembranca do
comportamento, a reprodugdo motora e o reforco e motivagao.

Para aprender, através da observacéo, é preciso estar atento para identificar
as caracteristicas do modelo, nessa perspectiva, sendo importante que 0 sujeito
recorde o comportamento desse para que possa ser influenciado por ele. Quando a
pessoa reproduz o modelo sem o0 outro estar presente, significa que consegue
representa-lo na memdéria de maneira simbdlica e, portanto, foi retido. A reproducéo
motora refere-se ao processo em que as representacdes simbolicas guiam a agéo
efetiva. Neste processo € recomendavel que haja reforco positivo, 0 que atua nao
como determinante, mas como facilitador para que a aprendizagem seja ativada.

Ao analisar a adocdo de modelos, Bandura (2008) identificou que ha uma
tendéncia do aprendiz em considerar pessoas do mesmo sexo, idade, isto €, n0ssos
semelhantes que conseguiram resolver os problemas similares aos nossos.
Ademais, o aprendiz, preferencialmente, considera modelos de prestigio, seja pela
competéncia sobre determinada atividade ou por ser uma pessoa significativa para
ele. Outro aspecto importante é que ha a tendéncia de imitar mais o0s
comportamentos simples que aqueles extremamente complexos.

Durante a modelacdo, € importante que o0 sujeito acredite em sua
capacidade de realizagdo, mesmo que ela ndo seja objetivamente verdadeira. Este
principio € denominado de crenca de autoeficacia, ou “julgamento das pessoas em
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suas capacidades de organizar e executar cursos de acao necessarios para alcancar
certos tipos de desempenho” (BANDURA, 2008, p. 101). Isso nao implica,
necessariamente, no julgamento de uma acao realizada ou sobre as consequéncias
de uma acao futura, mas na motivacado que pode advir de quatro fontes principais:
pela interpretacdo de um resultado de uma acdo anterior, 0 sujeito desenvolve
crencas em sua capacidade de realizar e age conforme as mesmas; pela
experiéncia vicaria (observacdo do comportamento do outro); pelas persuasfes
sociais que sofrem de outras pessoas em relacdo as suas capacidades; e pelos
estados somaticos e emocionais que fornecem percepcdes de sucesso ou fracasso.
E importante salientar que as fontes de informacdo para autoeficacia ndo se
traduzem em competéncias diretamente; sdo apenas meios pelos quais 0s sujeitos
decidem sobre as a¢des que devem considerar para a formacao de suas crengas: “a
selecao, interpretacao e recordacao das informacgdes influenciam os julgamentos de
auto-eficacia” (BANDURA, 2008, p. 105).

Sensivel aos avancos tecnolégicos e a sua repercussdo, Bandura (2008)
credita a internet um importante papel de comunicador global. Sua visdo de
modelacao incorpora elementos de redes sociais e redefine como uma modelagéo
eletrénica de alcance transcultural e sociopolitico para fins de transformacdo da
sociedade.

Em termos praticos, constituiu um modelo macro, composto por outros trés:
o teorico (abordagem social cognitiva), o de traducdo e implementacdo (define
contetdo, estratégias de mudanca e modo de implementacdo) e o difusor social
(promove adocdo de programas psicossociais em meios culturais diversos). Até o
momento, as iniciativas de aplicacdo consistem em apoiar a midia na construcdo de
séries televisivas adequadas a cultura e aos problemas contra 0s quais o pais esta
lutando. Azzi (2010) apresenta experiéncias de utilizacdo do modelo no México,
india, Etiopia e Brasil.

A visdo de que a tecnologia propicia uma articulacdo global e distribuida
entre os saberes e que mobiliza competéncias € também compartilhada por Lévy
(1998). Para o autor, a velocidade nos avancos tecnocientificos afetou
compulsoriamente a nossa relacdo com o espago, NOsSso corpo, nossa forma de
comunicar-se e, sobretudo, nossa forma de produzir conhecimento. Diante do

7z

manancial de informacdes, é impossivel reserva-lo ou restringi-lo a somente
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especialistas classicos. Todos sao coautores responsaveis e participantes do
processo de construcdo de conhecimento, dessa maneira, formando um conjunto
coletivo capaz de se adaptar, de aprender e de viver melhor em um mundo
complexo. Neste sentido € importante que ferramentas filtrem informacdes e efetuem
comparacdes que orientem o individuo segundo a sua subjetividade de interesses. O
papel da informatica consiste em promover um ambiente (ciberespaco) propicio a
construcdo de uma inteligéncia coletiva, onde os individuos podem se desenvolver

social e cognitivamente, assim, estabelecendo lagos de reciprocidade.

Constituir um espaco de saber seria, em especial, dotar-se de instrumentos
institucionais, técnicos e conceituais para tornar a informacédo “navegavel”,
para que cada um possa orientar-se e reconhecer os outros em funcdo dos
interesses, competéncias, projetos, meios, identidades reciprocas no novo
espaco (LEVY, 1998, p. 25).

Siemens (2006) reforca estes aspectos considerando a aprendizagem como
uma ecologia, ou seja, como destaca Brown (1999 apud MOTA, 2009, p. 3), “um
sistema aberto, dindmico, interdependente, diversificado, parcialmente auto-
organizado, adaptativo e fragil”. Sua proposta, denominada conectivismo, privilegia a
perspectiva informal da aprendizagem, a qual deve ser preferencialmente rica em
ferramentas que fornecam oportunidades de dialogo e conexdo. O objetivo é trazer
para a aprendizagem elementos que permitam ir além da sala de aula, os quais
integrem a vida real de forma que as pessoas possam manter-se atualizadas sobre
informacdes que se expandem de forma acelerada.

Siemens (2006) define o conectivismo como um processo de construir redes
para fins de aprendizagem, onde se adquire “de forma ativa, o conhecimento que
nos faltava para completarmos uma tarefa necessaria ou para resolver problemas”
(2006 apud MOTA, 2009, p. 1). Esta experiéncia ocorre fundamentalmente no
desenvolver da capacidade em reconhecer e interpretar padrbes e lidar com os

existentes.

Siemens coloca a rede no centro do processo de aprendizagem. Esta
perspectiva ‘centrada em rede’ vé o conhecimento ndo necessariamente
como uma acumulacdo progressiva, mas sim como um processo de
construgdo, manutenc¢do e utilizacdo de conexfes (CONOLE; ALEVIZOU,
2010, p.15).
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A aprendizagem apresenta um carater multidimensional e complexo,
classificado em quatro dominios: transmissdo, emergéncia, aquisicdo e acrecao
(SIEMENS, 2006). A transmissé@o é baseada na viséo tradicional de aprendizagem,
na qual o individuo, formalmente, recebe um conhecimento estruturado, explora-o e
produz novas ideias atraves de palestras e cursos. A emergéncia envolve a cognicao
e a reflexdo, que € quando o aprendiz adquire e cria ou, a0 menos, internaliza o
conhecimento. Na aquisicdo, a aprendizagem € exploratoria, colaborativa e baseada
na inquiricdo. Cabe ao aprendiz definir o conhecimento de que necessita e participar
ativamente no processo, de modo a garantir sua motivacdo e consecucao dos seus
interesses pessoais. Na acrecdo, a aprendizagem € continua. Em funcdo do
ambiente, o aprendiz procura o conhecimento quando e onde ele é necessario. E a
vida real; e ndo a teoria, que comanda este tipo de aprendizagem, que constitui uma
atividade constante na nossa vida: através de dialogos, de um workshop, de um
artigo, entre outras formas, aprendemos coisas novas. As redes sociais sdo um meio
de obter tal aprendizagem.

Em suma, na transmisséo, a estratégia de aprendizagem € fornecida pela
escola, o conteddo e os objetivos sdo previamente definidos pelo professor. Na
emergéncia, a estratégia, o conteddo e o0s objetivos de aprendizagem sao
construidos pelo aprendiz, individualmente. Na aquisicao, estes sdo produzidos pelo
aprendiz a partir da colaboracdo; enquanto que, na acrecdo, sdo as redes sociais
gue fortemente os determinam.

Também adepto do conectivismo, Downes (2009), para quem o0
conhecimento € distribuido ao longo da rede, afirma que a aprendizagem consiste
em construir e cruzar tais redes. Essa competéncia requer que o aprendiz se engaje
ativamente e entenda as interdependéncias entre ele e sua rede social. Downes
(2009) apoia-se nos conceitos de gestdo pessoal da informagédo (PKM - personal
knowledge management), campo que estuda métodos praticos para auxiliar o sujeito
a identificar sentido nos fluxos de informacédo, dessa maneira, preocupando-se como
uma pessoa absorve conhecimento e sua capacidade de produzir e compartilhar. No
PKM, pensamos tanto em n0s mesmos como em nossa rede e como podemos
alimenta-la. A pergunta-mote deste processo consiste em: “Qual o conhecimento
gue somente eu poderia gerar e compartilhar com a minha rede?” (ANNUNZIATA,
2010, p.1). O PKM analisa os processos que um individuo realiza para coletar,

classificar, armazenar, pesquisar, recuperar e compartilhar conhecimento em suas



29

atividades diarias. Com plataforma tecnoldgica de apoio, Downes (2009) propde o0s

ambientes pessoais de aprendizagem (personal learning environments).

Em um Personal Learning Environment, o aprendiz utilizard um conjunto
unico de ferramentas, personalizado de acordo com as suas preferéncias e
necessidades, no seio de um ambiente de aprendizagem Unico. Isso dara
grande liberdade e controle ao aprendiz em termos da colaboracdo com
outros, da utilizagdo de recursos, das atividades em que participa ou da
integracdo das aprendizagens desenvolvidas em diversos contextos e
situac6es (MOTA, 2009a, p.14).

Lévy (2011 apud RHEINGOLD, 2011), também, aponta para a importancia
da sinergia entre a gestdo pessoal e coletiva da informacdo e baseia-se, nos
conceitos de PKM, para definir um ciclo de acdo que auxilie 0os sujeitos a gerirem
suas informacGes e compartilha-las, considerando a percepcdo do ambiente e a
originalidade pessoal de suas contribuicbes. O ciclo proposto por Lévy (2011)
envolve as seguintes etapas:

1. Gestdo da Atencédo. O sujeito identifica interesses, prioridades, areas de
especialidades adquiridas e almejadas. Mantém-se focado, evitando distracbes e
desenvolvendo uma visao global.

2. ldentificacdo das conexdes que sao fontes de valor. O sujeito identifica os
fluxos da informacao de pessoas e organizagdes segundo seus interesses.

3. Agregacao de informacdes.

4. Filtragem manual e automatica das informacdes.

5. Categorizacdo por meio tags®, folksonomias e ontologias. Para o autor,
por exemplo, a informagéo adicionada com links*, em uma mensagem nos sistemas
de rede social, € um tipo de categorizacdo que oferece meios para que 0s outros

captem rapidamente seu conteudo.

8 Tags sao palavras que classificam um contetdo. Folksonomias s&o palavras ou significados que as
pessoas geram e associam a um conteddo particular (CONOLE; ALEVIZOU, 2010). Ontologias sao
“modelos de dados que representam um conjunto de conceitos dentro de um dominio e os
relacionamentos entre estes” (WIKIPEDIA, 2011a, p.1).

* Links (ou urls) sdo enderecos utilizados pelas pessoas para acessarem uma determinada pagina
eletrdnica, imagem, conteldo, foto, entre outros, dentro da Internet.
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6. Registro da memoria, a longo prazo, por meio de social bookmarks®,
artigos, notas e ferramentas de gestdo de bibliotecas pessoais, bem como memoria
em nuvem.

7. Sintese das informacdes via mensagens de blogs®, artigos e contribuigdo
em wikis’, por exemplo.

8. Compartilhamento e comunicacéo da informagédo. Envio de mensagens
para sistemas de rede social e dialogo criativo.

9. Reavaliacdo da atencéo, das conexdes e da categorizagcdo a partir de
ferramentas de apoio ao PKM.

Seguindo a perspectiva do conectivismo e combinando-a com a teoria de
complexidade® e comunidades de pratica®, Williams et al. (2011) apresentam o
conceito de aprendizagem emergente, situada nas redes como um processo
resultante da interacdo de pessoas e recursos, cujo aprendiz a organiza e

7z

determina, ndo requerendo, para tal, estruturas. A aprendizagem emergente €

M-

produzida espontaneamente pelas relacbes e ndo pode ser antecipada: “ela nao
desordenada, somente sua ordem que nao € previsivel” (WILLIAMS et al., 2011,
p.7). Os autores situam-na em contraposicdo a aprendizagem formal ou prescritiva e
sinalizam para as possibilidades de integracao entre elas. O Quadro 1 apresenta um

comparativo entre os dois modos de aprendizagem: na forma prescritiva, o

® Social Bookmarking é “um sistema de bookmarks (também conhecido como favoritos ou

marcadores) on-line de livre acesso, que tem por finalidade disponibilizar seus favoritos na Internet
para o seu facil acesso e para compartilhar com os usuérios da Internet” (WIKIPEDIA, 2011b, p. 1).
Blog é “um site cuja estrutura permite a atualizacdo rapida a partir de acréscimos dos chamados
artigos, ou posts. Estes sdo, em geral, organizados de forma cronolégica inversa, tendo como foco a
tematica proposta do blog, podendo ser escritos por um namero variavel de pessoas” (WIKIPEDIA,
2011c, p.1).
" Wiki é “software colaborativo permite a edi¢do coletiva dos documentos usando um sistema que ndo
necessita que o conteido tenha que ser revisto antes da sua publicacdo” (WIKIPEDIA, 2011d, p.1).
® Morin (2006, p.13), estudioso do pensamento complexo, afirma que complexidade “é o tecido dos
acontecimentos, acdes, interacdes, retroacdes, determinacdes, acasos, que constituem nosso mundo
fenoménico [...] se apresenta com o0s tracos inquietantes do emaranhado, do inextricavel, da
desordem, da ambiguidade, da incerteza”. Munné (1995) acrescenta que a teoria da complexidade é
um campo de estudo que considera a realidade como nebulosa, catastréfica, fractal e cadtica.
° Wenger (2006, p. 1) cunhou o termo comunidade de Pratica como “grupos de pessoas que
compartilham interesses ou uma paixdo por algo que eles fazem e aprendem como fazé-lo melhor
enguanto interagem regularmente. [...] A aprendizagem pode ser a razdo pela qual a comunidade se
retine ou um resultado incidental da interagcao entre membros”. Para ser uma comunidade de pratica,
é preciso que os membros possuam dominio de conhecimento, engajem-se em discussées entre si,
compartilhem saberes e desenvolvam um repertério coletivo de experiéncias, histérias, ferramentas
sobre problemas recorrentes.
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conhecimento € criado e aplicado para prover controle, os eventos sao
predeterminados para que o aprendiz adquira novos conceitos. Sua disseminacgao
ocorre em ambientes formais, como a escola, universidades e ambientes virtuais,
como Moodle'®, por exemplo. Na forma emergente, o conhecimento ndo advém de
uma perspectiva previsivel, mas de uma coeréncia retrospectiva, isto €, 0s
acontecimentos anteriores auxiliam, mas ndo séo bases para os futuros, porgue sao
frutos da dindmica colaborativa e adaptativa da rede que vai sendo construida. A
aprendizagem é criada de modo auto-organizado e € distribuida pelos préprios
aprendizes. Comunidades de pratica e sistemas de redes sociais sdo exemplos de

ambientes onde ela pode ocorrer.

Quadro 1: Aprendizagem prescritiva e emergente

Modos de Dominios da Tipos de Organiza- Modos de Validagao e
Aprendizagem Aplicagao Conheci- cao Produgao Autocorregao
mento
Método
C%ntralmgntg Cientifico,
Sist q Hierarquia pre etermlqg a Objetividade,
Aplrseﬁg;?:ge?n Previsivel, Controle e par?egﬁcl;sal;agos, Reviséo
e i i L Efetuada por
Prescritiva Complicada Prospectivo Controle distribuida em Pares P
Institucional | escala. alto custo Capit ,I
crescente apita
Intelectual
Aberta e
distribuida. Criada b |
B 1 pelos Abertura, escala
Colaboracao em escala p de interacao
Redes de . A usuarios. '
. Adaptativa e Coeréncia e ; valores e
Aprendizagem Complexa Retrospectiva replicada, restricoes
Emergente P P Auto- distribuida e GOES.
organizagao |  yetrabalhada em Narrativas,
) etnograficas.
custo baixo e
decrescente

Fonte: Adaptado de Williams et al. (2011, p.5)

Ambas as aprendizagens compartilham a preocupacdo com a validacdo e
correcdo do conhecimento produzido, embora utilizem mecanismos diferentes. Na
aprendizagem prescritiva, a validade do conceito depende de principios bem
estabelecidos e fundamentados em métodos cientificos e na revisdo de especialistas

em pares, assim, disseminando um capital intelectual objetivo. Em relacdo a

% Moodle (Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment) € “um software livre, de apoio a
aprendizagem, executado num ambiente virtual [...]. Permite a criagdo de cursos on-line, paginas de
disciplinas, grupos de trabalho e comunidades de aprendizagem, estando disponivel em 75 linguas
diferentes. Conta com 25.000 websites registrados, em 175 paises” (WIKIPEDIA, 2011e, p. 1).
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emergente, a validacdo depende de condicdes como abertura, interacdo e auto-
organizacao para que ela ocorra e se dé através de mecanismos de avaliacdo que
detectam erros consensuais de conceitos disseminados em larga escala. Um
exemplo € identificar que milhdes de pessoas podem definir a Holanda como um

pais basco, o que de fato néo é.

Aprendizagem emergente é provavel de ocorrer quando muitos agentes
auto-organizados interagem frequente e abertamente, com graus
consideraveis de liberdade, mas dentro das restricdes especificas, nenhum
individuo consegue ver o quadro inteiro; agentes e sistemas
codesenvolvem. [...] Emergéncia ndo é uma panaceia, € uma opcédo, e
vamos argumentar que ela tem de estar situada dentro - e, de preferéncia
integrada dentro - uma ecologia global, inclusive, aprender, junto com a
aprendizagem prescritiva, sempre que necessario (WILLIAMS et al., 2011,
p.7-8).

As redes de aprendizagem emergente podem tanto adicionar quanto reduzir
valor na producdo de conhecimento, dependendo da perspectiva e do contexto
social envolvidos, e, por isso, precisam ser continuamente monitoradas, gerenciadas
e equilibradas para que se extraiam conhecimentos validos. Baseiam-se na
perspectiva etnografica, com registros das narrativas dos envolvidos. Williams et al.
(2011) exemplificam a Wikipédia como exemplo de uma rede de aprendizagem
emergente, onde os mecanismos de validacdo e autocorrecdo dependem da
frequéncia de interagdo entre microagentes em um sistema aberto com restricoes
negativas, que detectam possiveis erros de referéncias e consenso de conceitos.

Na perspectiva da aprendizagem por acumulagao, temos o MDL (Model of
Domain Learning), modelo de dominio da aprendizagem, proposto por Alexander
(2003), que privilegia o desenvolvimento da expertise em dominios académicos em
um processo de trés estagios: aclimatacdo, competéncia e proficiéncia. Ao observar
o modo de aquisicdo de conhecimento de um individuo, seu correspondente
processamento estratégico para amplid-lo e o interesse despertado ao longo desse
caminho, o MDL enfatiza as mudancas quantitativas e qualitativas que ocorrem na
sua base do conhecimento e considera a trajetdria até tornar-se um especialista. No
Quadro 2, detalharemos as dimensbes do MDL e, a seguir, a forma como se

apresentam em cada um dos estagios.



Quadro 2: Dimensfes do MDL

Dimensoes

Descrigao

Subcategorias

Conhecimento

Refere-se a informacdo que o
individuo possui  sobre  um
determinado campo de estudo.
Pode ser declarativa (saber “o
que”), procedural (saber “como”) ou
condicional (saber “quando ou

por que”).

Dominio -  amplitude do
conhecimento.
Topico -  profundidade e

especificidade do conhecimento

Interesses

Refere-se aos pontos de atencgéo
do individuo e suas preferéncias
pessoais. O interesse individual
representa “um conjunto profundo e
estavel de lagcos afetivos positivos
relacionados a aprendizagem sobre
fatos e procedimentos de uma
determinada é&rea” (LAWLESS et
al., 2005, p. 31)

Individuais - investimento em um
assunto particular que sera
trazido para o ambiente de
aprendizagem. Divide-se em:

- Geral - motivado pelas

experiéncias cotidianas

- Profissional — motivado

pelas atividades

vocacionais
Situacionais — relacionados ao
“aqui e agora”. S&o despertados
pela atencdo provocada por
eventos/  caracteristicas  do
ambiente.

Processamento
estratégico

Refere-se as acgfes de esforco
intencional tomadas pelo individuo
ao perceber um problema que
precisa resolver para ter o dominio
de um tema.

Superficial - guando as
atividades de releitura séo
executadas.

Profunda - envolve um
julgamento critico-reflexivo sobre
o tema.

Fonte: Adaptado de Alexander (2003), Lawless et al. (2006)
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Durante a construcdo da aprendizagem, o individuo envolve-se com o objeto

de estudo progressivamente em cada um de suas fases, enquanto que o

conhecimento vai sendo aprofundado e tornando-se um conjunto integrado de

conceitos. Alexander (2003) conceitua aclimatacdo como o estagio inicial onde os

individuos orientam-se para um dominio complexo e desconhecido. Neste momento,

eles tém um conhecimento limitado e fragmentado e tendem a utilizar estratégias de

superficie com interesses situacionais. E ainda ha pouco investimento pessoal que

necessita de auxilio para avaliar qual conteudo é central ou periférico e qual € bem

fundamentado. E importante que o individuo seja orientado a construir uma conex&o

pessoal com o que se deseja aprender, estimulando a sua resiliéncia.

Na competéncia, observam-se alteracbes quantitativas e qualitativas na

base de conhecimento dos individuos. O conhecimento topico aumenta ao se aplicar

menos estratégias de superficie e mais de aprofundamento, onde os interesses
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dependem menos dos aspectos situacionais e migram para os individuais. Nesta
segunda fase, percebe-se um interesse maior com o seu objeto de estudo.

Na proficiéncia, o individuo contribui com novos conhecimentos e articula
problemas e metodologias, dessa maneira, engajando-se ativamente nas
resolucdes. Ele torna-se especialista pelo dominio académico e, principalmente, por
adquirir novas estratégias de aprendizagem e mudancas em seu rol de
conhecimentos e interesses. Ser especialista ndo significa que ele responderd a
todas as perguntas, mas que desenvolvera caminhos proprios para sua resolucéao,
avaliando outros contextos.

E possivel aprender em ambientes de redes sociais se considerarmos as
perspectivas apresentadas. Nas ideias de Vygostky (1991), encontramos as
maximas de que o ambiente social é decisivo para a construcdo de significados,
sendo que a mediacdo pedagdgica € fundamental a construcdo de estratégias que
visam a ampliar a aprendizagem. Com Rogers (apud MOREIRA, 2006), ressaltam-se
0s aspectos psicoafetivos do individuo, a necessidade de autonomia e de um
ambiente instigante como elementos facilitadores da aprendizagem. Bandura (2008)
reforca a aprendizagem por observacdo de modelos, por meio da qual o individuo
elabora regras segundo sua visdo autocritica e crenca de autoeficacia. A producao
cognitiva de modelos e a reutilizacdo de outros consistem em uma forma de se
otimizar a aprendizagem. Lévy (1998) contribui com sua visdo sociologica sobre o
saber coletivo mediado e potencializado pela tecnologia, onde todos somos
coautores. Para ele, o processo de aprendizagem centraliza-se na visdo de que
especialistas podem ser um conjunto de individuos que compartilham amplamente
sua inteligéncia individual sobre interesses, em seus contextos de vida, em uma
rede, mediada por ferramentas que facilitem o processo de organizar informacoes,
tais como o modelo de gestdo pessoal do conhecimento proposto. JA Siemens
(2006) e Downes (2009) ampliam estes conceitos enfatizando mais as conexdes de
aprendizagem do que a acumulacdo de conteddos. Eles partilham de que o
conhecimento na rede é adaptativo e instavel, por isso € preciso extrair o valor das
conexfes, esta é a capacidade principal e primaria que o aprendiz deve
desenvolver. A aprendizagem, portanto, € um processo que depende do cultivo de
conexdes para facilitar sua continuidade e ocorre dentro de ambientes nebulosos,
cujos elementos centrais estdo em mudanca constante. Seguindo esta tendéncia,

Williams et al. (2011) apontam a aprendizagem emergente, entdo, salientando a
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importancia de validacdo e autocorrecdo para que as redes atuem como sistemas de
conhecimento abertos e adaptativos, capitalizados pelos recursos de colaboracao,
disseminacdo e dinamicidade interativa promovida pela Web 2.0'*. J4 o MDL,
proposto por Alexander (2003), propde um modelo de estagios de aprendizagem
para desenvolvimento da expertise, com vistas a acompanhar principalmente o

processamento estratégico do aprendiz neste percurso.

2.2 FERRAMENTAS DE APOIO A INTERACAO SOCIAL

O objetivo das ferramentas de interacdo social € facilitar a comunicacéo
entre pessoas. Em sua forma mais recente, Kaplan e Haenlein (2010, p.61) propdem
0 conceito de midia social, que corresponde a “aplicacdes na internet, construidas
com base na ideologia e tecnologia Web 2.0 e que permite a criagdo e troca de
conteudo produzido pelo usuéario”. Os autores categorizam-nas em seis tipos,
segundo 0s conceitos de presenca sociallriqueza da midia e a
autoapresentacao/autorrevelagcéo (self-disclosure). Eles explicam que presenca
social significa os contatos que podem ser adquiridos através da midia tais como o
visual e acustico. Consideram, nessa analise, aspectos de mediacéo e sincronia da
informac&o. Quanto maior a presenca social maior a influéncia do comunicador
sobre o comportamento dos outros. A rigueza da midia baseia-se na capacidade de
transmissao da informacao, reduzindo ambiguidades e incertezas neste processo. A
autoapresentacdo envolve o desejo de uma pessoa dirigir as impressdes de outras
durante a interacdo social, ou seja, o controle do processo de constru¢do de sua
imagem perante os outros. Os objetivos podem ser a busca da recompensa pessoal
ou criar uma identidade préopria. A autorrevelacdo consiste na publicacdo de
informacfes pessoais (pensamentos, sentimentos, preferéncias) também para
construcdo de uma imagem perante os outros. O Quadro 3, mostra as dimensdes e

respectivas categorias de midia social.

' Dentre um amplo conjunto de principios, O"Reilly (2007) define a Web 2.0 como uma plataforma
gue oferece recursos para producdo de inteligéncia coletiva na Web, tais como blogs, wikis, etc,
permitindo que um amplo publico construa ambientes personalizados e expresse suas opinides,
enriguecendo, assim, suas experiéncias na internet.



36

Quadro 3: Categorias de Midia Social

Presenca Social/Riqueza da Midia
Baixa Média Alta

Autoapresentacao/ | Alta Blogs Sistemas de | Mundos  Sociais

Autorrevelagao Redes Sociais Virtuais
(ex.: Facebook) (ex.: Second Life)
Baixa Projetos Comunidades de | Mundo de Jogos

Colaborativos Conteudo Virtuais
(ex.: Wikipédia) | (ex.: Youtube) (ex.: World of

Warcraft)

Fonte: Adaptado de Kaplan e Haenlein (2010, p.62)

Blogs representam pouca presenca social e riqueza midiadtica pela sua
comunicacao assincrona e porque oferecem contato restrito pela leitura e mediacao,
se comparados aos mundos virtuais, onde a interagcdo envolve a construgdo de
avatares e recursos de voz sincronos. Nestes locais, & possivel conversar
diretamente com as pessoas, em tempo real, além de construir ambientes com alta
potencialidade de personalizagc&o do sujeito.

Os sistemas de redes sociais oferecem relacionamento interativo assincrono
e a possibilidade de construcdo da imagem explicitamente voltada para o coletivo,
diferentemente dos blogs, que focalizam o compartilhamento de conteddo e opinides
por meio da escrita.

Projetos colaborativos focalizam a construcéo de informacéo coletivamente e
possuem baixo indice de personalizacdo porque se concentram no conteudo, e nao
nas caracteristicas pessoais de quem os compartilha. As comunidades de contetudo
apresentam a possibilidade de personalizacdo porque o sujeito inclui midias (video,
imagens, musica) segundo seus interesses, mas o objetivo principal ainda é distribuir
conteldo, seu objetivo ndo consiste em interagir socialmente.

Neste contexto, o microblogging enquadra-se na categoria de sistemas de
redes sociais porque se concentra na interacdo social assincrona mais dinamica que
os blogs e possui elementos de autorrevelacdo e construgcdo de imagem
significativa, mesmo que mais restritos do que os das redes sociais de
relacionamento. O panorama sobre este ambiente é oferecido, a seguir, revelando

maiores detalhes que justificam essa diferenciacao.
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2.3 MICROBLOGGING

Je recgois chaque jour des centaines de tweets qui m'informent de mes
sujets d'intéréts favoris’ (A cada dia eu recebo centenas de tweets que me
informam sobre meus temas favoritos de interesse) (LEVY, 2011a, p.1).

O microblogging é utilizado para acompanhar eventos ou noticias diarias,
pessoas famosas, especialistas e mobilizacdes coletivas, sendo definido de varias
maneiras. Para Java et al. (2007), apresenta-se como uma nova forma de
comunicacao, pela qual o usuario descreve suas atividades em mensagens curtas
enviadas através de telefone mével, e-mail, mensageiro instantaneo ou pela web.
Gibbs (2008) salienta que este € uma sequéncia de informac¢des que 0S usuarios
consideram interessantes e Uteis, como um fluxo de temas ao qual devemos prestar
atencdo. Borau et al. (2009) descrevem-no como uma forma de interacdo social que
permite troca de mensagens distribuidas para as comunidades virtuais. Educase
(2009, p.1) discute a aplicagdo do mesmo na educagdo e o define como uma
"pratica de enviar pequenos pedacos de conteudo digital que podem ser texto,
imagem, link, video, ou outros meios de comunicacdo na internet'. O'Reilly e
Milstein (2009) apontam que as utilidades do microblogging, em especial, o Twitter®?,
sdo fornecer um ambiente de percepcdo entre seus usudrios por meio de uma
comunicacao leve e significativa; compartilhar comentarios e experiéncias; entender
0 gue os individuos pensam e captar 0os assuntos que o0s grupos estao focalizando.

As manifestacdes coletivas, como o caso das chuvas da Regido Serrana, em
janeiro de 2011, podem ser acompanhadas no Twitter pelo @SOS_Serra, formado
por empresas, ONGs e pessoas fisicas com o intuito de esclarecer a populacéo e
ajudar as vitimas. Outro exemplo do poder de mobilizagdo é a marcha contra
corrupcdo ocorrida em setembro de 2011 que contou com 25 mil pessoas em
Brasilia e foi organizada, por meio do microblogging, pedindo o fim do mau uso do
dinheiro publico (R7, 2011).

Este ambiente provém da combinacdo entre os chamados tumblelogs

(KOTTKE, 2005), meio pioneiro em expressar o fluxo rapido e imediato de ideias

2 Twitter (2011a) é um microblogging utilizado por cem milhdes de usuarios ativos em todo mundo e
que se autodefine como uma grande rede de informacdo em tempo real que conecta pessoas para
expressarem-se sobre assuntos que julguem interessantes, Como este servico € mencionado em
varios momentos no texto, colocaremos preliminarmente sua referéncia de ano, omitindo-as nas
citagdes subsequlientes.para facilitar entendimento.
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divulgadas por textos pequenos, e as declaracbes de status nos servicos de
mensagens instantaneas (Instant Messengers), quando os usuarios informam o que
estdo fazendo em determinado momento. Ouslavirta et al. (2009), por sua vez,
defendem que o microblogging € um género de comunicagcdo que combina o Short
Message Services (SMS) e os blogs.

Basicamente, microblogging permite relacionar-se por meio da comunicagéo
de atividades e interesses variados, e para participar é preciso que o individuo crie
uma conta, preencha suas informacdes (biografia, localizacdo, contatos, etc.) e
decida quem quer seguir (amigos, ou friends'®). Uma vez registrado no ambiente,
existe a possibilidade de outras pessoas seguirem-no (seguidores, ou followers).
Somente seus seguidores poderdo acompanhar as suas mensagens (tweets); mas
agueles que o usuario segue ndo. Porém, caso estes queiram, precisam associar-se
ao individuo como seguidores, assim, a relacéo torna-se reciproca: “aquele quem eu
sigo, também me segue”, e todos recebem as mensagens entre si. Os individuos
que participam do microblogging podem reencaminhar (retweets ou RT) suas
proprias mensagens ou as de outros se julgarem relevantes, mesmo que nao
pertencam a lista de seus seguidores ou amigos. Este fluxo € registrado no ambiente
do usuario (timeline) e é armazenado publicamente se assim o desejar, logo, seu
contetdo ficara disponivel para livre consulta. Existem algumas configuraces
particulares, tais como mensagens diretas e prote¢cdes de privacidade. E possivel
deixar de seguir amigos e também bloquear seguidores a qualquer momento por
identificar que estes oferecem contetido inapropriado, irrelevante ou spam*. O
recurso de gerenciar listas organiza o grupo de amigos e facilita 0 acompanhamento
de pessoas relevantes por assunto. O Twitter apresenta, na tela do usuario, a
guantidade de pessoas que o incluiram em sua lista (Listed).

Para facilitar a busca de mensagens e encontrar interesses especificos no
Twitter pode ser usada uma hashtag, palavra classificadora (tag) com o simbolo

sustenido (#) na frente (por exemplo: #oceanos), que indica a categorizacéo livre do

3" As palavras friends, followers, tweets e retweets sdo denominacdes criadas pelo Twitter.

4 Spam é uma mensagem eletrdnica ndo solicitada e enviada em massa para fins publicitarios. No
Twitter (2011b), ele é definido por agdes como: enviar mensagens com links nocivos (sites de
capturas de informacao ou de virus); tentar obter seguidores em larga escala; enviar alto volume de
mensagens com as fun¢des de mencédo e resposta a usuarios de forma indesejada; criar multiplas
contas usando ferramentas automdticas; divulgar em massa topicos para ganhar atencdo como
tendéncia; disseminar repetidamente enviar mensagens duplicadas.
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conteudo da mensagem na propria mensagem. A hashtag transforma a tag em um
hiperlink™ que, se acionado, apresenta todas as mensagens que possuem a palavra,
bem como as respectivas pessoas que as enviaram. As hashtags mais citadas
mundial ou localmente (pais e cidade) sao identificadas como tépicos de tendéncia
(trending topics ou TT) que hierarquizam o0s assuntos mais comentados em
determinado momento. Além disso, é possivel identificar os autores das mensagens
quando essas sdo escritas com o simbolo arroba (@) na frente (por exemplo:
“‘RT@plevy The economic crisis ahead will be worse than that of 2008”). Este
simbolo também pode indicar uma mencao feita a determinado usuario do Twitter
(por exemplo, “Assine a peticdo da @avaaz para impedir a pratica destrutiva da
pesca de arrastao que estd matando nossos #oceanos”).

O microblogging pode ser categorizado de quatro formas, segundo Naone
(2008): clientes (aplicacbes externas que trocam conteldo com o microblogging),
acessorios (utilitarios como servicos que encurtam o tamanho dos links, e
organizadores das mensagens em diretérios), servicos (Twitter, ou redes de
relacionamento como o Facebook e Myspace) e brinquedos (aplicacbes que
apresentam os dados do microblogging em novas formas, como mapas e grafos).
Em tais categorias incluem-se 0s servicos externos, aplicagcdes ndao-oficiais
desenvolvidas a partir da Interface de Programacao de Aplicagdes (API - Application
Programming Interface), fornecida pelos microblogs para que eles acessem a base
de dados de seus usuarios e fornecam estatisticas, relatorios de utilizacdo e andlise
de perfis de comportamento no ambiente, entre outros.

Amplamente referenciado como sinénimo de midia social, adotamos a visao
de Boyd e Elisson (2007 apud RECUERO, 2010, p.3) que situa o microblogging
como um sistema de rede social por “permitir as pessoas criarem um perfil publico,
interagir por meio dele, e mostrar suas redes sociais”. Em geral, os sistemas de
redes sociais estabelecem uma relacdo simétrica (“quem eu sigo automaticamente
também me segue”), porém, no microblogging, ela é assimétrica (“quem eu sigo néo
necessariamente me segue”), o que permite adicionar pessoas sem a necessidade
de aprovacdo. Para Recuero e Zago (2009, p.3), este diferencial do microblogging

oferece oportunidades de formacéo de rede, mesmo quando a relacdo entre seus

!> Hiperlink é “uma referéncia num documento em hipertexto a outras partes deste documento ou a
outro documento ” (WIKIPEDIA, 2011f, p.1).
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membros nao é reciproca, ofertando ao individuo o “acesso a determinados valores
sociais, que de outra forma ndo estariam acessiveis”. O'Reilly e Milstein (2009)
acrescentam que esta assimetria oferece maior chance de conhecer novas pessoas
do que em outras redes sociais.

Nesta dissertacdo, o microblogging representa um sistema de rede social
que se posiciona tanto como um ambiente (ou servigo) independente, quanto se
insere como funcionalidade adicional em outras redes sociais (ou de
relacionamento), como Orkut (2011), Linkedin (2011), Facebook (2011) e Google+
(2011).

Pesquisas sobre esse tema intensificaram-se desde 2006, quando o mais
popular servico, o Twitter, foi langcado. O artigo seminal foi de Java et al. (2007), que
analisa o conteudo das mensagens no Twitter, as intencées de uso e as estruturas
de comunidades no ambiente. Desde entdo, estudos sobre as praticas emergentes
em torno do microblogging intensificaram-se em conjunto com temas que envolvem:
aplicativos georreferenciais que utilizam telefonia mével (BARKHUSS et al., 2008),
padrées de comportamento do usuario e do crescimento geografico de redes sociais
(KRISHNAMURTHY et al., 2008), abordagem semantica e distribuida (PASSANT et
al., 2008), uso em resposta a desastres (SUTTON et al., 2008), mapeamento de
interesses dos usuarios em midia social (BANERJEE et al., 2009), identificacdo de
perfis falsos (ORITA; HADA, 2009), identificacdo de noticias com base em interesses
(GRINEV et al., 2009), analise de eventos e avaliacdo das situacfes (SINGH et al.,
2010), comparativo entre microblogging empresarial e o Twitter (EHRLICH; SHAMI,
2010), categorizacdo de urls de qualidade e urls spam (KANDYLAS; DASDAN,
2010), recomendacao de pessoas em redes sociais (BRZOZOWSKI; ROMERO,
2011).

Para entender a evolucdo do tema, apresentamos a Figura 3, contendo o
total de publicacBes contidas na biblioteca digital da Association for Computing
Machinery (ACM, 2011). Enquanto a palavra-chave “microblogging” acumula um
total de 495 publicacdes até o momento'®, “Twitter” possui ao todo 2.963 artigos,
podendo ocorrer ambas palavras associadas a um mesmo artigo. Importante

notarmos na Figura 4 que, entre 2009 e 2010, o volume triplicou em relacdo ao

16 Analise efetuada em 28 de outubro de 2011.
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periodo 2008-2009, momento em que o Twitter registrou mais acontecimentos tanto

em adesao de novos usuarios quanto em funcionalidades adicionadas (Quadro 4).

Figura 3: Evolucao de Artigos Publicados
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Fonte: Adaptado de ACM (2011, p.1)

Figura 4: Evolugéo Historica do Twitter
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Quadro 4: Evolugao Histérica do Twitter

Ano | Principais Acontecimentos

2006 | Criacao Oficial do Twitter.

2007 | Criacao da Empresa.

2008 | Ultrapassa um bilhdo de mensagens circuladas.

2009 | Nielsen indica crescimento de 1382% ao ano em sua base de usuarios.

Palavra “Twitter” ganha lugar de substantivo e verbo no Dicionario Collins.

Ultrapassa 5 bilhdes de tweets.

Funcéo de retweet é adicionada. Recurso de Lista é incluido.

A quantidade de pessoas que 0 usuario pode seguir torna-se ilimitada.

2010 | Enviada por um astronauta, a primeira mensagem no Twitter , do Espago.

Envio de 50 milhdes de mensagens por dia.

Inicio das mensagens patrocinadas.

Recorde de 3.085 mensagens por segundo.

Funcionalidade de busca de resultados inclui os usuarios.

Criacdo do Tweet Button, opcdo de contar nimero de mensagens enviadas de uma
aplicacdo externa.

Funcionalidade "Sugestdo para vocé", com pessoas recomendadas, € incluida.

Crescimento de 76% em sua base de usuarios.

Ultrapassa Myspace em numero Unico de usuarios que visitam o microblogging: 96
milhdes.

Mudanca na interface e inclusdo da possibilidade de ver video diretamente no
microblogging, ao invés de ser na pagina do Vimeo, ou Youtube, por exemplo.

2011 | Novo recorde de 7.000 mensagens por segundo.

Nova versao da interface.

Funcionalidade de busca inclui facilitador para encontro de pessoas a seguir.

Funcionalidade de mensagem direta é permitida para amigos que o usuario tem, mas
que nao o segue de volta.

Nova versao que unifica o desenho da interface web a recém-lancada para ipad,
substituindo o fundo azul pelo preto para oferecer ideia de sofisticagéo.

Lancamento da ferramenta de analise de trafego de mensagens na web como meio dos
usuarios entenderem melhor como o conteddo que publicam tem sido compartilhado e o
ndmero de visitas feitos em seus links.

Incluséo das informac¢des de atividade dos amigos do usuario na opgéo “Activity”, tais
como associagdes, mensagens favoritas, retweets feitos por eles, entre outros.

Fonte: Adaptado de Hernandez (2011, p.1-6), Ostrow (2011, p.1), Mashable (2011, p. 1),
Hubspot (2009, p.1), Twitter (2011)

Em relacdo ao panorama de redes sociais, o Twitter € considerado como um
ambiente recente. A pioneira foi a Sixdegrees.com, criada em 1997 e encerrada em
2000. Conforme a Figura 5, o Friendster aparece como segunda tentativa mais
efetiva, em 2002. Um ano depois, ha uma explosdo de novas redes sociais como o
Orkut, Linkedin, Myspace, Hi-5, Flickr, ambientes que ainda vigoram no ciberespaco.
Em 2005, surge o Facebook (2011), Youtube (2011) e Ning (2011), cada um
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veiculando uma proposta diferente: o primeiro para compartihamento de
informacfes pessoais, 0 segundo para producdo de videos caseiros e 0 terceiro
voltado & criacdo de blogs com a possibilidade construcdo de comunidades. Todos
eles ainda sdo amplamente utilizados. Na proxima subsecdo, abordaremos com

mais detalhes o universo dos sistemas de rede social.

Figura 5: Evolucédo dos Sistemas de Rede Social
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2.3.1.1 Principais Microblogs

Como anteriormente salientado, o microblogging pode ser um sistema de
rede social independente ou constar em outros como funcionalidade adicional. Com
base no Alexa'” (2011), servico que mede a quantidade de pessoas que visitam
diariamente uma pagina web; e no Delicious'® (2011), que contém péaginas web
favoritas de varios usuarios que compartilham neste ambiente, selecionamos o0s
microblogs mais acessados (Figura 6). Excepcionalmente, incluimos quatro
aplicativos que ndo sao citados pelo Alexa nem pelo Delicious, mas que possuem
ampla utilizacdo: os servicos de microblogging Freelishus, Google+, Google Buzz®,
Foursquare e Twiducate. Colocamos, na sequéncia, a distribuicdo dos vinte e trés

aplicativos selecionados.

Figura 6: Categoria dos Sistemas de Rede Social mais acessados
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Fonte: Dados da Pesquisa

7 Utilizamos as 50 primeiras ocorréncias fornecidas a partir da busca Computers > Internet > On the
Web, em 05 de maio de 2011. A relevancia foi extraida das informacgdes dos ultimos 3 meses.

8 Utilizamos as 50 primeiras ocorréncias fornecidas a partir da busca pela palavra-chave
microblogging em 05 de maio de 2011. Os resultados foram ordenados por relevancia, que considera
os titulos dos favoritos, notas sobre eles, tags, entre outros.

¥ Em 14 de outubro de 2011, a Google (2011) anunciou que o0 Google Buzz sera descontinuado.
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As Tagged e Hi5 destacam-se das demais por serem especificamente para
jogos. Ja o Ping.fm caracteriza-se como disseminador de informacao, muito mais do
gue um microblogging tradicional, pois permite enviar mensagens para trinta e dois
servigcos, entre eles, os de mensagens instantaneas, aplicativos de terceiros do
Twitter, redes de relacionamento, microblogs, e-mail e telefone movel.

De um modo geral, em sistemas de redes sociais de relacionamento, ha um
conjunto mais complexo de ferramentas e informagfes pessoais. OS uUSUAarios
possuem 0S recursos para:

- Enviar, receber e comentar mensagens (publicas e privadas) contendo
links para imagens, video, musica e pagina web, entre outros.

- Gerenciar perfil informando interesses, preferéncias e caracteristicas
pessoais;

- Acompanhar o fluxo historico de atualizacdo das mensagens ou acodes
feitas por ele ou por seus amigos dentro do sistema.

- Gerenciar amigos, grupos, listas e comunidades de amigos. Geralmente, o
relacionamento € simétrico, ou seja, € preciso que 0S amigos aceitem a associagao
entre si. A partir desse momento, eles tomam ciéncia de todas as suas acdes e dos
amigos também.

- Criar e receber alertas sobre aniversario e eventos.

- Adicionar e executar aplicativos como jogos, videos e musicas.

- Marcar e comentar mensagens e fotos indicando se “curtiu” e conhecer
guem mais o fez.

- Definir um amigo como fa e conhecer aqueles que o indicaram como fa.

- Receber recomendacao automatica de novas pessoas.

- Definir as configuracdes de seguranca e acesso aos amigos, amigo dos
amigos, entre outros.

- Utilizar ferramenta de conversa on-line (instant messenger/chat eletronico).

No servico de microblogging, os recursos fornecidos sao, em geral, mais
simples, o principal objetivo é interagir com textos de 140 caracteres. A relacao entre
as pessoas € assimétrica, ou seja, um amigo pode seguir 0 outro sem que este

também o siga de volta. E possivel, portanto:
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- enviar e receber mensagens publica e privada, contendo localizacdo do
usuario, links para imagens, video, musica e pagina web;

- acompanhar o fluxo histérico de atualizacdo das mensagens ou acles
feitas por ele ou por qualquer outra pessoa dentro do sistema, desde que esta
mantenha a configuracéo de privacidade publica;

- associar-se a aplicativos externos, tais como os de integracdo, que permite
enviar e/ou receber as mensagens para mais de um sistema de rede social ao
mesmo tempo;

- gerenciar listas de pessoas que 0 usuario segue e € seguido;

- receber recomendacéo automatica de pessoas;

- acompanhar o total de mensagens enviadas, aquelas que foram
reenviadas, mencionadas pelo usuario e por outros;

- marcar mensagens como favoritas e ser informado da quantidade total de

mensagens enviadas.

No Apéndice A, apresentamos 0s 23 servicos e suas caracteristicas
diferenciais, j& mencionados na Figura 6. Neles, encontramos um equilibrio de
quantidade na relacdo de sistemas de relacionamento que utilizam microblogging
como funcionalidade adicional e como servi¢o principal. Em relacdo aos primeiros,
destacamos o Facebook (2011), Linkedin (2011) e o Orkut (2011); j& quanto aos
segundos, 0s mais acessados sdo o Twitter (2011), o Foursquare (2011) e o Plurk
(2011), respectivamente. Na educacéo, temos o Edmodo (2011) com uma posi¢ao
mais popular ao Twiducate (2011).

O Facebook e o Twitter sdo 0s que apresentam mais acessos, portanto mais
popularidade e repercussao. Neste ultimo, encontramos uma extensa base de dados
de mensagens, especialistas ativamente presentes compartilhando sobre diversos
temas e uma grande quantidade de servicos externos ofertados, alguns deles
apresentados na secao a seguir. Por essas razfes, optamos por utiliza-lo, mesmo
cientes dos desafios envolvidos. Para controle e acompanhamento de mensagens
adotamos o aplicativo Tweetdeck (2011), que nos oferece recurso de visualizacdo
por painéis, encurtamento de link, acompanhamento de palavras-chave e integracéo
com Facebook (2011), Linkedin (2011) e Foursquare (2011).
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2.3.1.2 Principais Servigos de Microblogs

Ha uma variedade de servicos externos que visam a facilitar o acesso as
informacfes do microblogging. No Twitter, por exemplo, correspondem a 42% das
chamadas via APl (SYSOMOS, 2011), e, em relacdo aos servi¢os oficiais, 58%.
Estima-se que o0s servigos externos ao Twitter ja atingiram o volume de 1 milh&o
(IDG, 2011).

Em continuidade, expomos um estudo, elaborado por Solis et al. (2011),
sobre o universo do Twitter, ou Twitterverse, apresentado no infografico que segue,
com base nas estatisticas fornecidas pela Quantcast (2011) e servi¢os indicados na
Oneforty (2011). Ao todo, os autores propdem dezenove categorias e, em cada uma

delas (6rbitas), constam os aplicativos mais utilizados.

Figura 7: O universo do Twitter
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Conforme as recomendacdes de Garrett (2007), Lead Inspectors (2008),
Karpisky (2011), Lupetti (2011), Twitter Services (2011), Wikipédia (2011g) e
Oneforty (2011), selecionamos cerca de duzentas aplicagOes, verificamos se
estavam ativas® e as classificamos segundo sua funcionalidade primaria, ou seja,
aguela que € mais relevante dentro da descri¢cao fornecida pelos proprios servigos. A
categorizacdo, apresentada no Quadro 5, foi efetuada em tipo e subtipo a fim de

representar a diversidade de aplicagcfes disponiveis.

%0 As aplicacdes estavam ativas na data deste levantamento, efetuado em 08 de abril de 2011.
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Quadro 5: Classificagdo dos Servigos Externos para o Twitter

Tipo

Definigdo

Subtipos

Agregador

Em verséo para desktop, celular ou em web, agrupa
multiplas contas de microblogging, facilitando o envio
de mensagens. Organiza as informagdes
visualmente e conta com utilitarios de videos,
encurtadores de url, fotos, etc.

Agregador

Alerta

Envia por e-mail, SMS, ou Instant Messenger
notificacdo sobre determinada palavra quando ela é
enviada por alguém, além de lembrar sobre
atividades a executar (como no Google Calendar) ou
sobre mudancas em sua lista de amigos e
seguidores.

Palavra, Pessoas,
Tarefas

Diversao

Recursos para brincar, personalizar fundos de tela,
montar banners e imagens de assinatura para féruns
e blogs. E possivel expressar sentimentos
anonimamente, tais como contar segredos, fazer
confissbes e declara¢cbes de amor.

Apostas, Jogos,
Personalizar, Presentes,
Sentimento

Estatisticas

Compara/Gerencia lista de seguidores, grau de
utilizacdo de um ou mais usuarios do Twitter. Prové
estatisticas indicadoras de influéncia e autoridade.
Ha servicos em que se avalia o carma de mensagens
(ou seja, se sdo positivas ou negativas) e agrupa
pessoas por hashtags.

Analise de Peffil,
Carma, Hashtags

Mecanismo de

busca

A partir de uma palavra informada, o0s servigos
efetuam busca e trazem como resultados pessoas
com interesse similar, juntamente com as
mensagens e categorizacdo das mesmas. Oferece
filtros de pesquisa por pessoas/mensagens/lista de
amigos e seguidores.

Interesses Similares,
Organizador

Recomendacéo

Com base nos comentérios fornecidos pelos seus
usuarios e na declaragdo de interesses, 0s servicos
fornecem recomendacgdo de itens (filmes, videos),
locais para conhecer e pessoas que possam ter a ver
com usudrio. Ha aqueles que prometem aumentar a
rede de seguidores a partir da pontuagdo em sua
comunidade.

Itens, Locais, Pessoas

Utilitario

Oferecem recursos para manipular mensagens
(backup, encurtador de urls, envio de videos), com
integracdo para blogs/paginas Web/celulares. E
possivel encontrar as tendéncias a partir de lista top
dos usuarios, mensagens, palavras mais citadas.
Podem controlar gastos, rastrear encomendas,
efetuar perguntas, encaminhar pesquisa de opinido e
localizar pessoas geograficamente.

Antispam, Compras,
Comunidades,
Encurtador de url,
Gastos, Imagens,
Integracéo, Localizar
pessoas, Marketing,
Mensagens, Mobile,
Organizador, Perguntas,
Rastreador, Tendéncias,
Video, Votacgéo.

Visualizagéo

Com uso de mapas interativos e recurso de
semantica, € possivel identificar a relacdo entre
pessoas quanto a sua localidade e interesse
predefinido, por exemplo, de de forma visual e

dinamica.

Mensagens, Pessoas

Fonte: Dados da Pesquisa
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Notamos, na Figura 8, que os utilitarios sdo maioria e, dentre estes (Figura
9), destacam-se 0s servicos que integram o Twitter a outras plataformas, tais como
mash-ups® e plugins®. Esse quadro mantém-se constante mesmo quando
destacamos, do total, aqueles que possuem status inativo, ou seja, que foram
recomendados pelos autores anteriormente indicados, mas, ao serem acessados,
ndo possuiam mais o link ou, na pagina web, constava que o servico ndo estava
mais disponivel. Além disso, o acesso completo as funcionalidades dos servicos
dependia de assinatura paga, portanto pautamo-nos naqueles disponiveis e
publicos, ou em periodo de assinatura gratis para analisa-las. Nestes casos,
utilizamos as informacdes tanto da propria pagina quanto das referéncias sobre ela
para que pudéssemos classifica-los.

A modalidade que sofreu menos impacto com o status inativo (Figura 10) foi
os alertas, ou seja, servicos que oferecem informacdes para o Twitter, via e-mail ou
via mensagens, para lembrar aos usuarios de uma tarefa, assim como quando
sofrem mudancas em suas relacbes neste ambiente, por exemplo, o aumento de
namero de seguidores.

Em termos gerais, quanto ao total de servicos externos ao Twitter
mapeados, 70% s&o ativos. No Apéndice B, encontra-se uma breve descricdo de

todos os servigos externos levantados e suas respectivas categorias.

Figura 8: Percentual de cada Categoria de Servi¢o Externo

Tipo
Algrta 427%
visualizacio [N 4.27%
Agregador _ 711%
IMecanismo de busca _ 8,53%
Recomendacio || 2 53»
Diversio [ o 5
Estatisticas |G 22

Utilitario 45,50%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 36% 40% 45%  B0%
% da Otde Total de Registros ©

Fonte: Dados da Pesquisa

2L Mash-ups sdo paginas ou aplicaces web que usam contelidos de diversas fontes, entao,
agregando-os dinamicamente para criar um servico.

2 plugins s&o funcionalidades que s&o oferecidas em servigcos como o navegador Firefox, facilitando
a integracao entre servigos.



Figura 9: Detalhamento do Servigo Utilitario

Subtipo
Comunidades

Tipo
Utilitario

Rastreador

Encurtador de Url DE:DE%

Gastos
Perguntas
Videao
Votacio
Anti-spam
Compras

Imagens

) R
[]2.08%
[Jz.08%
[]z.08%
) EREER
I EREES
I EREES

Localizar pessoas D:ﬂf: 17%

Mobile
Mensagens
Marketing
Tendéncias
Organizador

Integracio

-

10,42%
11,46%

18,75%
20,83%

0% 10% 20% 30% A0% B0%

% da Qtde Total de Reqgistros &'

Fonte: Dados da Pesquisa

Figura 10: Percentual dos Servicos Ativos e Inativos

Tipo

Alerta [ 5 44%

Visualizaco .4:?6%

Agregador -6:12%
Mecanismo de busca - 8,16%
Recomendacio [ 5.15%

oiversio [ o.52%
Estatisticas [N 15.55%

Ativo

Status
Inativo
| 158%
AR
L R
L R
L ERE
L ERE
P

utiitario [ «2.18%

0% 20% 40%
% da Qtde Total de Registros

60%

I, 53,13%

0% 20% 40% 60%
% da Qtde Total de Reqgistros

Fonte: Dados da Pesquisa
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2.3.1.3 Microblogging na Educacéo

No ambito educacional, o microblogging tem sido explorado como tecnologia
para eventos educacionais e aprendizagem por dispositivos moveis. O sucesso
dessa plataforma deve-se ao poder de reforcar o senso de comunidade, oferecer
pronto feedback entre os estudantes, permitir a transparéncia da informacao,
tornando os alunos mais motivados a compartilhar e a contribuir, mesmo depois das
aulas presenciais.

Em Costa et al. (2008, p. 8), esse meio é utilizado para captar “o espirito do
momento de forma facil e rapida, e promover o compartilhamento de ideias e
discussbes nédo planejadas sobre topicos relevantes”. Destacam, os autores, o efeito
viral sobre a adocao dos alunos e argumentam que o microblogging nao se aplica a
todos os aprendizes, mas somente aqueles que conseguem lidar com um fluxo de
informacédo nao-estruturado. Sugerem a adocdo da ferramenta como meio de
comunicacao em eventos de aprendizagem.

Safran et al. (2009) propdem uma aplicagcdo que integra o microblogging
com a aprendizagem colaborativa, em que 0s estudantes se comunicam, via telefone
celular, usando o Twitter e, por conseguinte, constroem remotamente uma wiki
georreferenciada. O objetivo € ampliar a experiéncia de aprendizagem em cursos
que dependam fortemente de dados geograficos, como engenharia civil, arquitetura
e arqueologia.

Borau et al. (2009) aplicam o Twitter para desenvolver o idioma inglés com
alunos chineses e concluem que o sucesso da adocdo da plataforma se deve a
motivacdo do usuario, reforcada pelo senso de pertencimento a uma comunidade,
onde as pessoas podem engajar-se fora das aulas presenciais.

Rosenbaum (2009) desenvolveu um programa grafico na web, pelo qual os
alunos criam seus proprios jogos, animacoes e artes interativas. O microblogging &
uma funcionalidade do ambiente, utilizada pelos professores para estimular o
processo de aprendizagem. Eles colocam perguntas na tela e os alunos respondem
sobre seus sentimentos, durante o processo, anexando a tela, em que estédo
trabalhando para futuras consultas e posterior analise de seu processo de

aprendizagem. O objetivo é desenvolver a reflexdo critica por meio de perguntas,
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ndo soO a pergunta tradicional da plataforma, “o que esta acontecendo?”, mas “o0 que
vocé esta sentindo?”, ou, “qual sua dificuldade?”.

Educase (2009) posiciona este ambiente como uma ferramenta natural e
agradavel para efetuar discussao de ideias, alertar os estudantes para informacdes
sobre um tema de interesse e construir um senso de comunidade. Todavia ressalta
gue a sobrecarga de informacgdes pode afetar a percep¢édo do aluno: alguns podem
constatar que seu uso é uma perda de tempo ou possui dados efémeros, sem
conteudo relevante.

Em termos de avaliacdo do tema em foco, Knowledge Advisors (2009)
oferece algumas métricas para analisar a eficiéncia dos esforcos de aprendizagem
informal, principalmente, para empresas. Dunlap e Lowenthal (2009 apud CONOLE;
ALEVIZOU, 2010, p. 32) concluem que o Twitter é “Gtil para compartilhar, colaborar,
efetuar brainstormings, resolver problemas e criar um contexto de experiéncias
momentaneas”.

Ebner et al. (2010) efetuaram uma pesquisa atinente a aprendizagem
orientada ao processo de construcdo de conhecimento pelo individuo e apontaram a
utilizacdo do microblogging como bem-sucedida devido a transparéncia das
informacfes e a possibilidade de rapida resposta as questbes efetuadas pelos
alunos, que, motivados, ampliaram o uso da ferramenta. Outras raz6es de sucesso
sdo: estudantes podem receber suporte e colaboracdo ubiqua e a qualquer
momento; a estrutura permite rapido feedback sobre os temas, enquanto oferece
impressdes sobre o clima de aprendizagem.

Para Du et al. (2010), o microblogging auxilia no estabelecimento de um
ambiente de aprendizagem participativo, 0 que ajuda ao engajamento dos
estudantes. Em sala de aula, categoriza sete tipos de motivacdes de uso para a
troca de mensagens: relatar problemas/efetuar sugestoes;
saudacoOes/entretenimento;  reflexdes/pensamentos;  procurar  ajuda/levantar
questdes; efetuar enquetes; compartilhar informacao e mensagens contra spam.

Conole e Alevizou (2010) indicam que o uso mais comum do Twitter na
educacdo relaciona-se com a pesquisa, compartihamento de opinides e
disseminacgéo de informacéo, tanto sobre noticias como eventos, bem como € usado

para aumentar a presenca social.
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Aradjo (2010) mapeou a opinido de educadores no tocante ao uso do
Twitter, com base na analise textual de comentérios fornecidos pelo Centre for
Learning and Performance Technologies. As principais conclusdes obtidas indicam
que profissionais de educacéao utilizam esse canal para obter informacdes relevantes
e contatar colegas de profisséo, e que o ambiente propicia surgimento de ambientes
de colaboracéo, especialmente, na aprendizagem informal. Kop (2011), por sua vez,
relata que o Twitter facilita a aprendizagem porque “humaniza” a interagao.
Entretanto requer esclarecimentos sobre seu uso e beneficios para que os
individuos percebam seu potencial.

Rath (2011) analisou os efeitos do Twitter em um ambiente de aprendizagem
virtual e infere que este promove senso de comunidade e torna o curso on-line
menos formal, sendo que grande parte dos alunos ndo usava o ambiente antes e
ndo perceberam diferencas entre ele e as redes de relacionamento. Apesar da
maioria nado desejar utilizar o Twitter nos proximos cursos, indicaram que
encontraram informacao relevante e adicional. O uso deste meio n&o foi incluso na
avaliacdo geral do curso, o que pode ter afetado sua utilizacdo, onde os professores

demonstraram mais interesse na ferramenta do que os alunos.

2314 Desafios de utilizagao do Twitter

A adocao do Twitter como base de dados possui vantagens como a extensa
documentacdo sobre estatisticas, comportamento, ferramentas e a presenca de
especialistas renomados com 0s quais se podem estabelecer comunicagdes diretas,
rapidas e compensatorias. Entretanto existem limitacbes a ter-se em conta, o que
leva 0 nosso estudo a representar uma fotografia recente e ndo exaustiva de todas
as possibilidades que diariamente surgem na web. Nesse sentido, nha sequéncia,
apresentamos os principais desafios enfrentados em nossa pesquisa:

- A constante mudanca nos servicos externos nao-oficiais do Twitter: além
de incentivarem a assinatura paga para acesso a indicadores sofisticados, os

servicos privilegiam informacdes sobre o perfil de comportamento do proprio usuario
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e de sua rede. Isso se deve as frequentes alteracdes na tecnologia do Twitter?®, que
restringe as informacfes mediante senha de acesso do usuério. Subtendido na
Figura 11, entre dezembro de 2008 e outubro de 2011*, houve 225 anlncios de
mudancas de API registrados em um grupo especifico de discussdo administrado

pela empresa, o que equivale a uma média mensal de 7 alteracbes (TWITTER API,
2011; TWITTER API, 2011a).

Figura 11: Evolugdo das Mudancas da APl do Twitter
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Fonte: Adaptado de Twitter APl (2011, p. 1; 2011a, p. 1-2)

- Dificuldades de percepcao da funcionalidade do ambiente: a primeira vista,
0 uso do microblogging pode parecer desorientador e causar vertigem digital (CRIST
et al.,, 2011), pois a organizacdo das informacdes contribui para isso. Sao
dependentes do tempo, isto é, as mensagens mais recentes sao as primeiras da lista

a serem acessadas. O volume depende da frequéncia de atualizacbes de cada
seguidor.

23 E veiculado nas midias oficiais que o Twitter dificulta 0 acesso aos desenvolvedores que se utilizam
de seus dados, pelo risco destes tornarem-se seus competidores (ESTADAO, 2011).

A partir de agosto de 2011, Twitter API (2011), grupo que anuncia mudancas na API, foi substituido
pelo endereco https://dev.twitter.com/blog/category/announcements (TWITTER API, 2011a).
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- Sobrecarga de informacéo: além do fluxo continuo de mensagens, existe a
heterogeneidade de cada uma delas, assim, em segundos, pode-se receber
informacdes sobre o futebol e outras sobre um crime terrivel. Dessa maneira, 0s
leitores devem estar sempre atentos sobre essa mudanca de curso e gerenciar
constantemente seu processo de selecéo e atencao. Apesar da opcao “favoritos” ser
oferecida para acesso futuro da mensagem, ela quase nao € utilizada (CRIST et al.,
2011), porque a percepcao da vida util da informacdo acaba correspondendo a sua
permanéncia na tela (as mais antigas saem do campo de visdo do usuario), o que
leva a necessidade da leitura em tempo real. Como rapidamente a informacgéo perde
relevancia e dela dependemos para captar os assuntos do momento, € preciso que
o leitor gerencie sua lista de amigos e limite seu envio de novidades para que seus
seguidores ndo sejam invadidos com centenas de informacdes. Ademais, se for
relevante, € mais interessante utiliza-la ou repassa-la do que armazena-la para
leitura futura no “favoritos”.

- Concentragcédo da disseminacao de informacédo: segundo Aguiari (2011), o
Twitter conta com 175 milhdes de contas registradas, em que poucos falam para
muitos (0,01% dos usuarios sdo responsaveis por 50% do volume total de
mensagens). O estudo ainda revela que 32% dos usuarios ndo seguem ninguém, ou
seja, h4 muitos inativos no ambiente. Todavia ndo ha registros do percentual de
perfis utilizados como robds (bots), que automatizam o processo de captura das
informacdes no ambiente.

- Utilizacao diferenciada de tags. O uso das tags ndo corresponde a
tradicional classificacdo de conteudo, como encontramos em social bookmarks,
como Delicious, por exemplo. Em sua maioria indica autoexpressao (ex:
#eugostomuitodisso, #euconfessoque, #falaserio), por isso, constatamos que a
hashtag ndo pode ser o unico indicador de interesse.

- Relevancia dependente das informacdes: de acordo com Recuero (2009a),
o Twitter é considerado relevante porque as pessoas que o utilizam fornecem
informacdes interessantes. Como atualmente ¢€é adotado por jornalistas,
especialistas e outros estudiosos em determinados assuntos, oferece conteudo de
qualidade, mas, com o crescimento indiscriminado na rede, esse quadro pode se

alterar. “A questéo da relevancia é dada pela dinamica de seguidores/seguidos. A
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prépria rede atua como filtro, auxiliando os individuos a ter acesso aquilo que é
considerado importante” (RECUERO, 2009a, p.4).

2.3.1.5 Consideracoes

Microblogging vem firmando-se como um paradigma de interacdo social,
capaz de oferecer um fluxo continuo de informac6es cotidianas, tais como noticias e
expressdes do pensamento, seguindo a metéfora: “o que estd acontecendo?”. Seu
conteudo é esparso, geralmente, publico e utilizado para mdltiplos fins, como, por
exemplo, divulgar noticias curtas e instantdneas e receber a reacdo sobre as
mesmas, de modo simples, dindmico e Aagil. Por essa razdo, elencamos suas
principais caracteristicas, os mais adotados, seu uso na educacao e os desafios
enfrentados ao considera-lo em nossa pesquisa. Detalhamos também os sistemas
externos mais utilizados que auxiliam a percepcdo de seus usuarios quanto ao seu

comportamento na ferramenta.

2.4  SISTEMAS DE RECOMENDACAO

O individuo engaja-se em um comportamento de busca de informacao
porque espera resolver algum problema, atingir um objetivo ou necessita aprender
algum conceito, questdes as quais ndo fazem parte de seu repertério pessoal de
conhecimento (MANOUSELIS; COSTOPOULOU, 2007). Entender rapidamente e
avaliar um tema com o0 qual se estad aclimatando nem sempre € uma tarefa tao
evidente e, em convergéncia a tal aspecto, os sistemas de recomendagédo buscam
atender a essa necessidade, requerendo para isso um conjunto de estratégias que
vai além da busca por palavra-chave. Burke (2002 apud MANOUSELIS;
COSTOPOULOU, 2007) assegura que os sistemas de recomendacédo oferecem
critérios de personalizacdo e de contetdo Uteis e interessantes e, ainda, aponta
estes como seus principais diferenciais.

Podemos, desse modo, conceitua-lo como um sistema que visa a entender o
perfil do usuario e respectivo grupo no qual esta inserido, fornecendo-lhe informacéo
de forma mais rapida. E uma verdadeira ciéncia da opinido porque efetua um

extenso trabalho de captura, preparacéo e previsdo das ideias dos usuarios a fim de
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cativa-los a aprender mais, a comprar determinado produto, assistir a um video
interessante, a conhecer outras pessoas geograficamente proximas, etc. (CAZELLA
et al., 2007).

Historicamente, o sistema de recomendacdo vem acumulando definices e
técnicas para ofertar sugestdes, a cada dia, mais relacionadas ao contexto e
necessidade das pessoas. Manouselis e Costoplou (2007) e Schafer (2001)
oferecem uma ampla taxonomia para analise e classificacdo dos sistemas de
recomendacdo, enfatizando os varios meios para suportar as decisfes dos usuarios

on-line.

Figura 12: Cenério de defini¢cbes de Sistema de Recomendacéo
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Fonte: Adaptado de Manouselis e Costopoulou (2007, p. 418)

Para cumprir seu objetivo, € necessario percorrer etapas importantes (Figura
13) que partem da identificagdo do usudrio-alvo, pela coleta das informacfes desta
pessoa que o sistema pretende atender. Ha duas formas principais de reunirem-se
evidéncias sobre as preferéncias do usuario-alvo:

- Navegacao implicita: a coleta de dados € feita sem que o usuério-alvo
perceba que o sistema esta capturando suas informacdes, por meio dos links que
acessa e do historico de compras do usuario. E indicada para casos em que o
usuario nao tenha tempo suficiente para interagir com o sistema, logo, a acuracia da
recomendacdo é presumida.

- Navegacao explicita: a coleta de dados é consentida pelo usuario-alvo, que
fornece informacdes atinentes a seus gostos e avaliacbes sobre determinado
produto. Oferece informacdo mais confidvel. Neste sentido, palavras-chave ou
preenchimento de perfil sdo meios de identificar claramente o interesse e

preferéncias do usuario-alvo. Nos sistemas de redes sociais, por exemplo, as
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caracteristicas do individuo podem ser tracadas por sua reputacao, isto é, a opiniao
ou retorno social recebido de outras pessoas no tocante a sua personalidade. Para
Rhein (2005 apud CAZELLA et al., 2007), a reputacdo de um individuo pode ser
determinada pelo seu grau de conhecimento, experiéncia, credenciais, endosso,
contribuicdo, conexao, sinais, feedback, contexto e valores sociais.

Em seguida, hd o armazenamento dos dados do usuéario e dos outros que
também interagem no ambiente (etapa 3), tais como os comentarios deles sobre os

produtos, seu grau de popularidade e avaliacao.

Figura 13: Etapas da Recomendacao
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Fonte: Adaptado de Schafer (2000 apud BARCELLOS et al., 2007, p. 3)

Definimos como estratégia a combinacdo de métodos de filtragem de
informacé&o e técnicas computacionais envolvidas na predicdo daquilo que o sistema
ird recomendar. Na Figura 13, corresponde a etapa 4.

Quanto a filtragem de informacé&o, os sistemas de recomendacdo possuem

duas abordagens principais: filtragem colaborativa e filtragem de contelddo, que
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adotam técnicas heuristicas® e modelos de previsdo, que combinadas, produzem
uma terceira categoria denominada filtragem hibrida. Adicionalmente, Cazella et al.
(2010) indicam a filtragem demogréfica, baseada em conhecimento, em utilidades e
em outros contextos, incorporando outros dados as duas técnicas principais para
sua implementacdo. A Figura 14 apresenta um panorama sobre as técnicas
algoritmicas que auxiliam a implementacdo de mecanismos de recomendacdo, cujos

detalhes podem ser consultados em Adomavicius e Tuzhilin (2005).

Figura 14: Estratégias de Recomendacédo
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Fonte: Adaptado de Adomavicius e Tuzhilin (2005, p. 742)

Na recomendacao colaborativa, a metafora € “vocé deve gostar deste item
porque outras pessoas gostaram”, ou seja, a base de comparacdo é coletiva: o

sistema, automaticamente, identifica grupos de pessoas com interesses similares ao

%® Heuristica refere-se a férmulas matematicas que objetivam prever preferéncias futuras a partir dos
atributos que as pessoas tém em comum, utilizando para tal a teoria de grafos, correlacdo entre
pares, clusterizacéo, entre outros. J& os modelos de previsao calculam a probabilidade de o usuario
escolher certo tipo de item por meio de classificadores bayesianos, arvores de decisdo e redes
neurais artificiais, entre outros (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
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do usuario-alvo, analisa avaliacdo deles sobre determinado item ndo avaliado pelo
usuario-alvo e lhe recomenda. Um exemplo de adocéo deste modelo € o Movielens
(Figura 15), que recomenda filmes a partir da avaliacdo prévia do usuario: o sistema
envia uma lista variada de filmes de diversos anos e modalidades (crime, romance,
terror, comédia) e solicita que ele responda a uma avaliacdo de 1 a 5 segundo sua
opinido, onde 1 indica que o filme deve ser visto; 2 assinala que outras pessoas
poderdo gostar; 3 representa um filme bom; 4 significa um filme muito ruim; e 5 séo
filmes péssimos. O usuério avalia pelo menos 15 filmes para que o sistema possa
recomendar filmes que, possivelmente, serdo de seu agrado. Os filmes
recomendados sdo oferecidos em uma base pela qual o usuario pode filtrar por

género e ano, por exemplo.

Figura 15: Tela de Recomendac&o do Movielens
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Fonte: Movielens (2011, p.1)

Os principais desafios da recomendacéo colaborativa (GEMMIS et al., 2009)

- Usuario novo — o sistema precisa conhecer as preferéncias do usuario e,

para isso, oferece recursos de avaliacdes para mapea-las e prover recomendacdes.
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- Novos itens — até que novos itens sejam avaliados por uma quantidade
substancial de usuarios, o sistema nao € capaz de recomenda-lo.

- Avaliagbes esparsas — um sistema de recomendagdo requer uma massa
critica de usuarios. Quando a quantidade de avaliacoes sobre determinado item &
baixa, possivelmente, ele ndo seja captado e, por conseguinte, os perfis dos
usuarios sdo solicitados para que se possa prever recomendacfes. Os usuarios
podem ser considerados similares, ndo s6 porque avaliam similarmente o mesmo
item, mas também porque pertencem ao mesmo segmento demografico (género,
idade, escolaridade, etc.).

- Usuarios ndo-usuais — em uma comunidade pequena ou média de
usuarios, existem aqueles que possuem opinides e preferéncias divergentes da
maioria, o que faz com que a recomendacdo satisfatéria para eles seja dificil de
obter-se.

- Escalabilidade dos dados — sistemas de recomendac¢ao necessitam de uma
massa grande de usuarios e, para cada um deles, um volume extenso de
informac@o. S&0 necessarios recursos computacionais que permitam armazenar e
calcular interesses similares.

- Falta de transparéncia — os sistemas colaborativos sdo caixas-pretas, ndo
oferecem indicadores aos usuarios para que os mesmos decidam quando confiar ou
ndo na recomendacdo. E importante que a recomendacdo seja explicada para

oferecer maiores subsidios de entendimento e aceitacao por parte dos usuarios.

A recomendacao com base em conteudo utiliza o historico de preferéncia do
usuario-alvo para recomendar itens. A metafora consiste em “vocé deve gostar
porque ja gostou de itens similares no passado”. Aplica técnicas de aprendizagem
de maquina e recuperacao de informacao para selecionar os itens a recomendar. Os
sistemas de recomendacéo baseados em contetudo apreendem o perfil de interesse
do usuario com base em algumas caracteristicas do item que ele avaliou. Exemplos

sao o0 Submarino (Figura 16) e Amazon.
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Figura 16: Tela de Recomendag&o do Submarino
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Fonte: Submarino (2011)

Suas vantagens em relacdo a recomendacao colaborativa (GEMMIS et al.,
2009) sdo: a independéncia do usuério, pois considera somente suas avaliacdes; a
transparéncia, porque as razdes da recomendac¢do podem ser obtidas pela lista de
caracteristicas ou descricbes que a levaram; novos itens sao capazes de serem
recomendados mesmo que nado tenham sido avaliados por outras pessoas. Em
contrapartida, suas desvantagens sdo: limitacdo ao conteudo, pois depende de
informacé&o suficiente para que o sistema de recomendacao identifique aquilo que o
usuario gosta ou nado; superespecializagdo, porque 0s sistemas sugerem somente
itens que sdo avaliados com alto grau; novos usuarios, porque € necessario que as
preferéncias fornecam recomendac¢fes acuradas e, para alguém recém-ingresso no
sistema, isso pode ndo acontecer.

A recomendacao hibrida é aquela que combina as duas técnicas descritas
anteriormente e pode utilizar recursos como votacdo e pesos, multiplas
recomendacgfes e, até mesmo, incrementar novos atributos a recomendacgéo de
forma a enriquecé-la.

A recomendacdo demogréafica categoriza o usuario partindo de suas
informacdes pessoais contidas, por exemplo, em suas paginas web. Fundamenta-se

nos dados demogréficos do usuéario (género, idade, nivel de escolaridade, entre
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outros) e seu beneficio principal € ndo depender do histoérico ou avaliagcdo do usuario
sobre suas preferéncias. A metafora consiste em: “vocé deve gostar porque outros
com mesma idade e género também gostaram”. Tal abordagem ndo é muito utilizada
porque a informacdo é dificil de coletar, pois muitas pessoas ndo permitem a
utilizacao de seus dados pessoais (GEMMIS et al., 2009). Um exemplo € o LifeStyle
Finder, que utiliza o sistema de segmentacdo PRIZM da Claritas/Nielsen, cujo
objetivo é dividir a populacdo americana em 62 agrupamentos demograficos de
acordo com seus histéricos de compra, caracteristicas referentes ao tipo de vida e
respostas a pesquisas (KRULWICH, 1997).

A recomendacao baseada em conhecimento recomenda itens fundados na
inferéncia das preferéncias e necessidades do usuario. O contetudo de uma consulta
no Google, por exemplo, pode ser considerado um atributo para obtencéo deste tipo
de recomendacéo.

A recomendacao baseada em utilidades € aquela que recomenda itens com
base no grau de utilidade dos mesmos para 0s usuarios. Ja a recomendacao
baseada em outros contextos orienta-se por atributos complementares, tais como a
captacdo de questdes psicologicas do usuario combinadas as caracteristicas de
produtos e servicos proposto por Nunes (2008).

Finalizada a identificacdo dos objetos a serem recomendados, 0 passo
seguinte, na etapa 5 da Figura 13, é apresenta-los. Existem trés formas principais de
se entregar a recomendacéao:

- No modo push (empurrar), a recomendacéo é oferecida quando o individuo
nao estd naquele momento interagindo com um ambiente de compras ou rede
sociais. Um exemplo seria o envio da recomendacdo de uma loja virtual,
encaminhada por e-mail, a um individuo, que, ao acessar um link contido na
mensagem, é levado a pagina web da empresa contendo as ofertas recomendadas.

- No modelo de pull (puxar), os sistemas permitem ao consumidor controlar
quando as recomendacdes sdo exibidas. Elas deixam o consumidor ciente das
recomendacdes disponiveis (por exemplo: disponibilizando um link para elas), mas
ndo séo ativamente exibidas até que o consumidor as solicite. Esta solicitacdo pode
aparecer em diferentes contextos, tais como uma solicitagéo para avaliar um produto
especifico, uma solicitacdo para encontrar um presente ou solicitar para

recomendacdes em uma categoria. Exemplo deste modelo sédo as listas dos 10
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mais, recomendacfes de presentes ou 0 acesso a recomendacfes de pessoas
dentro do sistema de rede social.

- No modelo organico ou passivo, as recomendacdes sao apresentadas em
um contexto natural no resto da aplicacdo. Exemplos de recomendacdes incluem a
exibicdo das recomendacdes para produtos relacionados ao produto atual e exibem
recomendagdes no contexto de exploragdo. A recomendacdo passiva busca
alcancar o consumidor enquanto ele ja esta receptivo, mesmo correndo risco dele
nao nota-la. Por exemplo, sdo apresentadas, no momento em que 0 consumidor
esta completando a compra, opgdes de novos produtos para adicionar na cesta.

A medida que novos recursos tecnoldgicos sdo oferecidos, os métodos
preferidos de entrega vém se alterando ao longo do tempo. Atualmente, ha a
primazia de métodos organicos e push em detrimento ao pull.

Apos a entrega da recomendacgédo, é importante haver meios de avaliar sua
acuracia. Dentre as métricas existentes, ha a precisdo (precision), recuperacao
(recall) e cobertura (coverage). A precisdo fornece uma ideia sobre a probabilidade
do sistema recomendar um item que seja pertinente e corresponde a quantidade de
recomendacfes que sdo de interesse do usuario em relacdo a todas aquelas que lhe
sao oferecidas. A recuperacao indica o quao bem as necessidades do usuario estédo
atendidas pelo sistema de recomendacao e corresponde a quantidade de interesses
que usuario possui e que constam no rol de recomendacdes oferecidas a ele
(PEREIRA, 2007). Ou seja, enquanto a precisdo estima o quanto um item
recomendado € relevante, a recuperacdo avalia se um item relevante foi
recomendado. A cobertura é a proporcdo de itens para 0s quais é capaz de
recomendar em relagdo a quantidade total de itens. Esta métrica indica que um

atenderia justamente os interesses do usuario.
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2.5 SISTEMAS DE COMBINACAO SOCIAL

Os sistemas de combinacdo social possuem relagdo intrinseca com o0s
sistemas de recomendacdo e sdo considerados uma categoria especial destes
porque baseiam-se no “conhecimento das preferéncias das pessoas para identificar
outras que elas podem achar interessantes” (TERVEEN; MCDONALD, 2005, p.
403).

Combinacdo social € um campo de estudo que visa, essencialmente, a
aproximar pessoas por meio da tecnologia e, para tal, apoia-se na ciéncia social e na
psicologia como forma de entender os meios pelos quais as pessoas se relacionam
e se atraem. Portanto podem considerar atributos do usuério, tais como (Mayer et
al., 2010): interesses (hobbies, musicas e livros favoritos, etc.), relacbes sociais
(amigos, parentes, colegas de trabalho, etc.), padrdes geotemporais (locais
frequentemente mais visitados, rastros de mobilidade, proximidade, etc.),
necessidades (de parcerias, de ajuda, de conhecimento, etc.), demogréficas (base
geografica, base educacional, etc.) e personalidade (caracteristicas distintas, signo
do zodiaco, etc.).

Segundo Silva (2009), a combinacdo social € benéfica, principalmente, na
busca de informacgdes, pois oferece possibilidade de filtrar resultados e identificar
pares. Em ambientes de aprendizagem, a combinag&o social acelera o processo de
aquisicao de conhecimento porque podem oferecer recomendacdes de especialistas
no assunto de interesse do usuario.

Enquanto os sistemas de combinacéo social recomendam pessoas entre si,
os sistemas de recomendacao recomendam itens as pessoas. Em linhas gerais, a
combinacdo social possui quatro etapas principais (TERVEEN; MAcDONALD, 2005)
encontradas na Figura 17: modelagem do grupo de usuéarios que pode ser
compativel ao usuério-alvo, identificacdo dos usuarios em relacdo a um interesse
explicito ou implicito do usuario-alvo, apresentacao entre eles e sua interacdo em
um sistema ou através de meios que eles escolherem. Este processo é realimentado

de forma que o modelo seja constantemente refinado.
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Figura 17: Processo Geral de Combinag&o Social

Modelagio |:$ Combinagio \:$ Apresentagio @ Interagio

Fonte: Adaptado de Terveen e MacDonald (2005, p. 404)

Um exemplo é o sistema que identifica o perfil do usuario-alvo baseado em
perguntas sobre seus aspectos pessoais e profissionais e que, em seguida, aplica
um modelo de compatibilidade computacionalmente implementado. O resultado
deste algoritmo s&@o pessoas apresentadas ao usuario-alvo e que, futuramente,
interagem eletronicamente por e-mail, chat, microblogging, etc. A identidade dos
pares pode ser revelada ou preservada se assim desejarem. Caso o usuario-alvo
nao esteja satisfeito com a pessoa recomendada, pode alterar seu perfil para que o
sistema indique outra mais adequada aos seus interesses.

A combinacao social pauta-se também nas técnicas de implementacdo dos
sistemas de recomendacéo, apresentadas na Figura 14. Ela pode ser oferecida a
partir de trés modos: oportunistica, implicita e por busca de informacéo.

A oportunistica focaliza-se na inferéncia, isto €, o sistema utiliza os dados de
navegacao/atividades do usuario-alvo no ambiente para recomendar pessoas com
interesses similares aos dele. E executada independente da solicitagdo do usudrio-
alvo, ou seja, ele navega na web para encontrar um livro favorito e o sistema informa
outras pessoas que também acessaram o livro. Um exemplo é o Social Net (TERRY
et al.,, 2002 apud TERVEEN; MACDONALD, 2005), que recomenda pessoas que
estdo no mesmo espaco fisico. Por meio de dispositivos, o0 sistema controla aqueles
gue ja sdo amigos e aqueles que ainda ndo o sao, e pessoas que sempre
compartilham o mesmo ambiente com o usuéario, mas ndo as conhece.

Na combinacdo social implicita, as pessoas recomendadas sao
preestabelecidas de acordo com a informag&do que o usuario deseja obter, ou seja,
sua navegacdo de pesquisa é registrada e, com base nela, uma pessoa €

recomendada. “Foca nos espacos de navegacdo da informacdo, que sao
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construidos de tal forma que quando o usuario necessita de mais detalhes sobre a
informacédo sdo proporcionados ponteiros para pessoas que possam lhe ajudar”
(SILVA, 2009, p. 70). Exemplos classicos sao: o Designer Assistant (TERVEEN,;
MACDONALD, 2005), que organiza o conhecimento de projetos de desenvolvimento
de software a partir de uma hierarquia de perguntas. Para a busca de informagéo o
usuario percorre tal hierarquia e identifica a pessoa que melhor entende sobre um
conhecimento especifico do projeto, e o People Helping One Another Know Stuff —
PHOAKS — (TERVEEN; MACDONALD, 2005), que recomenda pessoas a partir da
categorizagao de paginas web previamente comentadas em uma lista de discusséo.
O usuério navega pelas categorias e encontra a pessoa de contato.

J& a combinacdo social por necessidade da informacdo focaliza a
recomendacdo de pessoas com base em sua rede de contatos, ou seja, um
individuo possui um tema de interesse, através desta rede, encontra uma pessoa
que |Ihe ofereca material introdutério e, talvez, responda a suas perguntas. Um amigo
de amigo oferece confiabilidade para buscar esta informac&o. Exemplos de sistemas
sao: o ReferralWeb (KAUTZ et al., 1997 apud TEERVEN; MACDONALD, 2005), que
recomenda autores de artigos segundo o interesse do requisitante e que estejam
mais proximos dele nos sistemas de rede social; e o Expertise Recommender
(MACDONALD; ACKERMAN, 2000 apud TEERVEN; MACDONALD, 2005), que
utiliza sistema de redes sociais para auxiliar a localizacdo de especialistas em
determinado assunto dentro de uma empresa.

Um modelo de combinagdo social é efetivo quando proporciona plena
utilizacdo. E os fatores criticos para seu sucesso, na visdo de Terveen e Macdonald
(2005), envolvem a adequacdo das pessoas recomendadas as necessidades do
usuario-alvo sendo reconhecidamente aceitdvel para este. Desse modo, é
importante considerar a avaliacdo do usudrio-alvo quanto a combinacdo social
oferecida e, para isso, torna-se necessaria a coleta de informacdes referente a
interacdo entre pares (usuario-alvo e usuario-recomendado) e a presenca de
elementos pessoais sobre ambos. As métricas de avaliacdo de sistemas de
recomendacdo também se aplicam a combinagcdo social. Além disso, a interacao
social precisa ser oferecida ou facilitada pelo sistema, e as a¢cfes resultantes servem

como fonte de reajustamento ao mesmo.
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A referéncia de publicacdo sobre combinacdo social foi proposta em 2005,
por Terveen e Macdonald. Desde entdo, uma série de iniciativas foi publicada nesta
area de estudo, das quais, a seguir, colocamos uma amostra das contribuicdes
deste campo de pesquisa.

Cosley et al. (2007) desenvolveram um mecanismo inteligente de
recomendacao de tarefas baseado na similaridade de perfis para dinamizar as
contribuigdes individuais em uma comunidade virtual. O SuggestBot recomenda
tarefas a um membro do grupo, tais como expandir, organizar e mesclar o texto de
um outro participante. Para isso, utilizou a Wikipédia com base de dados, técnica de
filtragem colaborativa e hyperlink para entregar as recomendacdes.

Ja o sistema de recomendacéao Olimpo utiliza o algoritmo de recuperacao
TF-ISF para sugerir “cadeias de conhecimento que podem ser aceitas, modificadas
ou até descartadas pelo aprendiz. Essas cadeias sao criadas a partir dos dados
coletados pela monitoracdo da navegacédo do aprendiz enquanto este pesquisa
determinado assunto na Web” (PEREIRA, 2007a, p.4). Utiliza ontologias para
classificar as paginas navegadas.

Shami et al. (2007) apresentam um sistema denominado K-net, o qual utiliza
sistema de rede social do usuario para fornecer recomendacdes. Seu diferencial
consiste em incorporar informacdes sobre a amizade entre as pessoas. Para 0s
autores, € preciso encontrar ndo somente especialistas, mas aqueles que estao
disponiveis para responder. Um amigo é um caminho mais acessivel, confiavel e
possui alta probabilidade de retorno. Para recomendar, o K-net calcula a diferenca
entre as habilidades que um grupo necessita obter e aquelas que ele ja possui. O
sistema pontua cada pessoa segundo seu grau de conhecimento para determinada
habilidade, porém, também, os préprios usuarios podem avaliar uns aos outros,
dessa maneira, sendo possivel identificar se a experiéncia com as pessoas
recomendadas foi positiva ou negativa. A analise da habilidade de um especialista
depende da quantidade de pessoas que o identificam como tal, mais as avaliagbes
positivas e menos as negativas. O grau de amizade é também classificado entre 0
(n&o conhece a pessoa) e 5 (especialmente préximo). Shami et al. (2007) apontam a
necessidade de futuras pesquisas avaliarem, a longo prazo, as recomendacdes e a
identificarem métricas que auxiliem na verificagdo de mudancas no desempenho dos

funcionarios, apos o uso do K-net. Levantam, também, a questdo do balanceamento
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entre 0s amigos e 0s especialistas para que a recomendacdo se torne mais
enriguecedora.

Bonhard et al. (2007) referem que os sistemas de recomendag&do nao séo
bem-sucedidos pela falta de contexto social e confianca entre as pessoas. Os
autores propdem a integracdo entre sistemas de redes sociais, tais como o Orkut
(2011) e o Facebook (2011), e sistemas de recomendacéo para que se investigue o
efeito dos amigos reais nas escolhas do usuario. Identificaram, os autores, que uma
recomendacdo € mais aceita quando o usuario conhece a pessoa que recomenda
(familiaridade), compartilham mesmos interesses (similaridade de perfil) e quando
gostam dos mesmos itens (sobreposicdo de avaliagdes). No processo de decisdo
sobre uma recomendacdo, concluiram que, se a recomendacao advém de alguém
familiar, suas chances de adocdo aumentam para 75%. Entretanto, se for entre
alguém familiar e nao-familiar, o critério de desempate € a sobreposicdo de
avaliacdes sobre determinado item. Quando duas pessoas familiares recomendam
ao usuario, a sobreposicdo de avaliacdes é mais importante do que a similaridade
entre perfis. Ja se duas pessoas ndo-familiares recomendam ao usuario, a
similaridade entre perfis € mais importante. Em suma, as pessoas melhor aceitam as
recomendac¢des de quem percebem que sdo mais confiaveis.

Nunes (2008) propde um modelo de combinacao social baseado nos tracos
de personalidade das pessoas. A partir de respostas do usuario, o sistema traca seu
perfil a partir de indicadores, recomendando pessoas similares. Utiliza a técnica de
filtragem colaborativa com o algoritmo de vizinho mais préximo (Nearest Neighbor).

Chen et al. (2009) analisam quatro tipos de algoritmos de recomendacéo
(dois baseados em contetudo e dois colaborativos) em um sistema de rede social
corporativo. Adotam, para tanto, o sistema Beehive da IBM, que se prop0e a facilitar
a construcao de relacbes e a percepcdo entre as pessoas que compartilham o
mesmo ambiente de trabalho. Concluiram, entdo, que algoritmos baseados em
contetdo fornecem recomendagfes de qualidade e alto grau de aceitacdo entre
pessoas que ndo se conheciam anteriormente, enquanto a filtragem colaborativa
trabalha bem com contatos anteriormente conhecidos. Os autores ainda
identificaram, em sua pesquisa, que, em sistemas de redes sociais como Facebook
(2011) e Myspace (2011), os usuarios conectam, primeiramente, 0os amigos que

conhecem na vida real para, depois, lancarem-se na busca de novos no ambiente.
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Entretanto, nas redes organizacionais, 0s usuarios tendem a procurar contatos
Novos.

Silva (2009) prop6s um modelo de combinagdo social, denominado
Oraculous, em um ambiente de social bookmarking, com o objetivo de potencializar
o aprendizado em rede, oferecendo uma lista de pessoas com mesmos interesses.
Utiliza, para isso, a correlacdo de Pearson para mensurar o grau de semelhanca
entre o individuo que busca informacdo e as pessoas interessadas em um mesmo
assunto. Fundamenta-se em teorias de aprendizagem sociointeracionistas para
validar a importancia dos sistemas de redes sociais no processo de aprendizagem,
sobretudo, quando é facilitado por um mecanismo de recomendacdo que aproxima
pessoas com similares temas de pesquisa.

Raban et al. (2009) ressaltam a importancia em considerar, na interface do
usuério, em sistemas de combinagéo social, recursos que facilitem a interagéo inicial
em tempo real, pois ha um risco do usuario perder interesse em manter contato com
a pessoa recomendada. Em especial, para dispositivos méveis desenvolveu um
sistema denominado CampusMesh, que suporta a interacdo entre universitarios por
meio de alertas e lembretes, indicando quais pessoas 0 usuario poderia encontrar
em determinada localidade. A aplicacdo auxilia a introdugcédo gradual dos pares que
compartilham mesmos interesses em dado local, revelando partes do perfil do
usuario a medida que se relacionam. Na tela do telefone celular (Figura 18), a
aplicacdo apresenta, a esquerda, o perfil de quem recomenda; e, na parte a direita,
0 nome da pessoa recomendada dentro de uma estrutura de chat.
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Figura 18: Prot6tipo do CampusMesh
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Fonte: Raban et al. (2010, p.2)

Ainda sobre sistemas moveis, Quercia e Capra (2009) propdéem um
aplicativo denominado FriendSensing, que, automaticamente, sugere amigos para
um sistema de rede social mével dos usuarios. Adota a predicdo de link e
proximidade geogréafica em um processo que utiliza tecnologia de bluetooth para
identificar quem sdo as pessoas que O USuario mais acessa e quanto tempo
dispensa a elas, organizando-as e analisando, por meio de técnicas de rede social,
como, por exemplo, o caminho mais curto e a cadeia de Markov. A proximidade
geogréfica considera que quanto mais préximos dois individuos estdo maiores
chances de eles serem amigos.

Adicionalmente, Mayer et al. (2010) estabelecem um modelo teorico de
combinagcdo social que inclui, em suas métricas, as trajetorias de curto e longo
prazo, os rastros de localizacdo e padrbes temporais para inferir interesses dos
usuarios dentre os locais que eles mais visitam. Partem da premissa que o0s
individuos, em geral, interessam-se mais em combinagdo social com pessoas que
compartilham atributos diferentes ou raros, segundo um contexto, do que com 0s

mesmos atributos. Ou seja, um estudante de uma universidade, talvez, ndo tenha
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interesse de encontrar outro, porque ambos compartilham atributos similares: por
exemplo, estarem na mesma universidade. Entretanto, se ele vai a outro pais, em
outra universidade, pode ser que se interesse mais em saber quais pessoas de sua
universidade de origem estdo la. Portanto, assumem que nao somente a
similaridade € uatil para combinacdo social, mas, também, ao contrario, a raridade
pode ser um atributo importante de moderacao.

Pizzato et al. (2010) desenvolveram um sistema de recomendacao baseado
em contedudo para um site de namoro on-line, denominado RECON, que utiliza o
conceito de reciprocidade ou bilateralidade, isto é, a combinacéo social precisa ser
mutua entre o usuario e as pessoas recomendadas. Ambientes de namoro virtual ou
de recomendacfes de trabalho sdo reciprocos, assim como aqueles que auxiliam o
encontro de especialistas e colegas para resolucdo de problemas, por exemplo, o
Beehive da IBM e o i-Help (auxilia estudantes de ciéncia da computacéo a ajudarem-
se mutuamente para resolugdo de tarefas que n&o sao familiares). Segundo os
autores, enquanto a recomendacdo tradicional € bem-sucedida quando uma pessoa
aceita e recebe a recomendacéo, na reciproca, o sucesso depende de que ambas
as partes estejam satisfeitas e cientes da importancia do envolvimento entre elas.
Em relacdo ao detalhamento de seus perfis, os usuérios da recomendacgéo
tradicional sdo relutantes em completar, enquanto, na reciproca, possuem mais
interesse em fazé-lo. Na recomendacéo tradicional, o usuario desenvolve uma
relacdo mais longa com o ambiente do que na reciproca, onde ele obtém o que
procura e nao retorna ao ambiente com tanta frequéncia. Em termos de proatividade,
na recomendacao reciproca, ha o aspecto tanto de tomar iniciativa quanto se é
reativo ao responder a um contato. Na tradicional, os usuarios sdo sempre proativos
na selecédo da recomendacéo.

Chen et al. (2010) problematizam a abundancia de informagdo em
microblogs e RSS, propondo como solucdo um mecanismo que recomenda
conteudo por meio de links para direcionar a atencdo dos individuos em tais
ambientes. Em seu trabalho, seleciona as mensagens de usuarios do Twitter e de
sua rede de contatos proxima para identificar os assuntos mais relevantes e,
adicionalmente, consideram a votacdo para melhorar o desempenho da

recomendacao.
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Akehurst et al. (2011) investigaram a reciprocidade da combinacado social e
inferiram que a similaridade do perfil ndo implica que as pessoas envolvidas na
recomendacgdo gostem uma das outras. Muitos procuram perfis diferentes e também
séo selecionados por pessoas de diferentes caracteristicas. Propdem um sistema de
recomendacdo baseado em conteudo, que utiliza o perfil das pessoas para
recomendar; e em filtragem colaborativa, que utiliza o histérico de interacdo entre
pessoas de perfis similares e suas opinides e gostos sobre as pessoas para produzir
a recomendacao final.

Alsaleh et al. (2011) propuseram um modelo hibrido para combinac¢éo social
em ambientes de redes sociais que utiliza os conceitos de recomendacao
colaborativa e baseado em conteddo. Conforme os autores, a recomendacao de
pessoas € mais complexa do que a de itens. Apés analise da base de um sistema de
rede social focalizada em relacionamentos amorosos, identificaram que a
recomendacgdo padrdo ndo consegue lidar com informacdes dos usuérios quando
estas ndo sao verdadeiras e que 0 crescimento destes e suas respectivas
informacgdes produzem complexidade computacional. As técnicas de “clusteriza¢ao”
auxiliam neste processo porque permitem, por exemplo, que um usuario novo possa
ser relacionado a um grupo que possui interesses similares. O sistema proposto
demonstrou que os dados implicitos das atividades do usuério (envio de mensagens
e checagem de perfis, por exemplo) oferecem mais acuracia na recomendacao do
gue os dados explicitos (informados pelo usuario).

Em relagdo aos sistemas de redes social mais atualmente utilizados, tais
como Facebook (2011), Twitter (2011), Linkedin (2011) e Orkut (2011), e mais
recentemente o Google+(2011), identificamos que todos possuem uma abordagem
de combinacé&o social implicita, isto é, o usuario € informado quanto a que pessoas
ele deve se associar por meio de uma foto e um link para acessa-las (Figura 19, com
omissdo dos nomes dos usuarios). De modo geral, o motivo da recomendacéao &
explicado somente dentro do contexto da rede de relacionamento, ou seja, séo
recomendados amigos de amigos; 0s interesses em comuns ndo sdo mapeados. No
caso do Linkedin, o usuério é informado quanto ao seu grau de separacdo em
relacdo a pessoa recomendada e, assim como o Facebook (2011), apresenta a
quantidade de amigos que possuem em comum. O Twitter justifica a pessoa
recomendada informando qual é o amigo em comum que eles seguem e que 0

usuario, entdo, deveria seguir. Os que menos oferecem transparéncia no processo
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de combinagdo social sdo o Orkut (2011) e o Google+ (2011), que somente

apresentam a foto, o nome da pessoa recomendada e um botdo para adiciona-la.

Figura 19: Combinacgdo Social nas Redes
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O sistema de recomendacéao busca entender o perfil do usuario para sugerir
itens; a combinacdo social focaliza-se em apresentar pessoas e dinamizar a
interacéo entre elas. Tais campos de estudo vém sendo extensamente pesquisados,
sendo que a tendéncia atual reside na incorporacdo de modelos hibridos, que
consideram o0 espaco fisico, as tecnologias moveis e ambientes de redes de
relacionamento. No estado da arte, apresentamos conclusdes a respeito de como a
combinacdo é percebida e adotada, bem como sdo fornecidas pelas redes de

relacionamento mais populares.

2.6  ANALISE DE REDE SOCIAL

Sistemas de rede social vem sendo utilizados na computacdo para indicar
ambientes virtuais de relacionamento, isto €, espacos para interagir com amigos e
gue oferecem um conjunto de recursos para tal, conforme explicitado neste capitulo.
Este conceito estende-se a um campo de estudo denominado analise de rede social
ou ARS, que avalia a relagédo entre pessoas e a forma como estruturam-se em torno
de um determinado contexto. Segundo Garton et al. (1997 apud RECUERO, 2007,
p.2), “a abordagem de rede é importante porque enfatiza as conexdes entre 0s
individuos do ciberespaco, mostrando que a comunicacdo mediada pelo computador
€ capaz de produzir lagos sociais”.

O objetivo é entender os padrbes de relacionamento que se formam nas
redes e, com base nestes, identificar meios de aumentar seu desempenho. Por
exemplo, em uma empresa, pode-se mapear um conjunto de pessoas que trabalham
em um mesmo departamento e identificar as relacdes entre elas. Com base nas
métricas e modelos de andlise de redes social (ARS) oferecem, h4 meios de
melhorar o trabalho em equipe, nesse intuito, identificando pessoas que impedem o
bom desempenho coletivo, ou desenvolver estratégias para dirimir falhas de
comunicacdo, assim, garantindo que a informacdo esteja sendo disseminada
efetivamente pelo grupo.

Fundamentados por Guarnieri (2008), apresentamos um conjunto
simplificado de etapas que elucidam o processo que orienta a analise de rede social,
sistematizado na Figura 20. Em seu decurso, aproveitamos para ilustrar os conceitos

principais de ARS. O produto final sdo recomendagfes que procuram auxiliar o
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balanceamento da rede como um todo, desse modo, evitando concentracfes que

fragilizem o fluxo de comunicacéo.

Figura 20: Passos para analise de rede social
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Fonte: Adaptado de Guarnieri (2008, p.1-4)

Na fase de identificacdo do problema, busca-se a questao relacional que se
pretende solucionar, tais como identificar epidemias, desmobilizar redes de
terrorismo, promover melhorias na disseminagao da informagéo, etc. Uma vez que
as redes sociais representam pessoas se relacionando, sua notacdo bésica,
orientada pela Teoria dos Grafos, corresponde a nds conectados a outros nos.
Portanto o escopo de analise deve considerar o individuo dentro de um grupo social,
e nao seus atributos pessoais isolados deste contexto.

Na etapa 2, os dados sobre as pessoas e suas conexdes precisam ser
coletados, e os métodos mais utilizados sdo aplicacdo de questionarios, entrevistas,
observacfes, acesso a registros de arquivos, experimentos e técnicas como
anotacdo em diarios pelos atores. Quanto ao questionario, podem ser usadas as

seguintes formas:
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- Listas: é apresentada uma lista completa dos atores para o respondente.
Neste caso, 0 pesquisador deve conhecer todo o0 conjunto de atores antes das
entrevistas.

- Evocacéo livre: o respondente precisa lembrar e citar os homes por conta
prépria.

As respostas podem ser de escolha fixa (Qquando se solicita uma quantidade
esperada de resposta, por exemplo, “informe o ator que mais...”) ou livre (quando o
namero de respostas de atores indicados € ilimitado).

Para avaliar a importancia das relacdes entre os atores é possivel solicitar
“ranqueamento” (os respondentes sdo solicitados a ordenar atores ou colocar peso
nos relacionamentos considerando todos os atores do conjunto) ou a avaliacédo
(respondente identifica a intensidade para cada relacionamento isoladamente).

Por exemplo, funcionarios da empresa podem ser requisitados, em forma de
uma lista de opcoes fixas, a informarem as pessoas com que trocam informacdes
em seu cotidiano ou é possivel avaliar um conjunto de documentos on-line de
autorias diferentes que se interligam por meio de citagdes.

Na etapa 3, é importante tabular as informacdes obtidas sob a forma de uma
matriz que combina as pessoas envolvidas informando se possuem relagéo (valor 1)
ou ndo possuem (valor 0). Essa informagéo pode ser organizada sob a forma de
arquivos-texto, dependendo do tipo de software que se utilize para trabalhar.

Na etapa 4, o sociograma (ou grafo) € um recurso grafico que orienta
andlise, oferecendo visibilidade das relagbes entre as pessoas visualmente,
conforme apresentado na Figura 21. Nela, cada ponto vermelho corresponde a um
individuo (ator, nd) e cada linha representa um vinculo (conexéo, arestas, ligacao)

entre os atores.
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Figura 21: Sociograma de uma empresa

H prangee [ P i ol
e - 3 .\."'\-
- e
- e
- e { : .
£ dusaecio ‘ — £ 2 >
2 o e e |G
& & &
Mres Hado Hicadn

Fonte: Guarnieri (2008, p.3)

O ator é a entidade social que participa de determinada rede e é capaz de
agir e formar ligagbes com outros atores. Pode ser um individuo, uma
corporacdo ou um coletivo social [...]. Uma conexao entre dois atores em
uma rede social é chamada de ligac&o. E definida por algum tipo de relac&o
entre esses atores (LABSPACE, 2011, p.1).

O objetivo do sociograma precedente é propor melhorias na disseminacéo
da informagcdo entre membros de uma empresa. Percebe-se de imediato, por
exemplo, que Marcelo e Ricardo sao os profissionais mais isolados na rede, e que
Antonia é o ponto central deles para comunicar-se com o resto do grupo.

Para prosseguirmos com a analise faz-se preciso entender que uma
rede social pode ser caracterizada segundo sua amplitude, seu sentido de conexao,

seu conjunto de atores e sua estrutura e dinamica (OLIVEIRA, 2011).

A amplitude é referente ao recorte nos dados para a observagdo dos
fenbmenos, isto €&, considera-se a rede inteira (rede completa, total ou
sociocentrada) ou a rede pessoal (egocentrada) (RECUERO, 2009b). A primeira
focaliza a andlise da rede e suas conexfes como um todo, considerando uma
populacao limitada ou finita, enquanto a segunda focaliza um determinado individuo
e suas relagcdes. O sociograma ilustrado na Figura 21 refere-se a uma rede
completa.

As redes sociais podem ter conexdes direcionadas ou nao-direcionadas. Nos
relacionamentos direcionados, o sentido importa (por exemplo, no Twitter, se A

segue B, entdo, pode-se tracar uma relacéo direcionada de A para B). Nas relactes
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nao-direcionadas, ha simetria, portanto, ndo € necessario considerar o sentido do
fluxo da informacéo (por exemplo, no Facebook (2011), as relacdes sao reciprocas,
ou seja, A sempre segue B e vice-versa). Em nosso caso de analise as rela¢des das
redes do sociograma (Figura 21), sdo nao-direcionadas, porque todos da equipe
conversam entre si, porém uns mais do que outros.

Em relacdo as caracteristicas dos atores, para Wassermann e Falsa (1994
apud LABSPACE, 2011), as redes podem ser monodais ou duomodais (Figura 22).
As monodais sdo aquelas que possuem um conjunto Unico de atores que se
relacionam entre si, onde cada ator pode se ligar ou ndo a outros atores, e a relacéo
pode ser criada por qualquer um dos atores envolvidos. Exemplos seriam redes
amizade dentro de um grupo, coautoria de pesquisa, colaboragéo para resolugéo de
problemas.

As redes duomodais (ou bipartidas) sdo compostas de dois conjuntos
diferentes de atores. Nem todos os atores podem iniciar uma relacdo, ha os

“remetentes” e os “receptores”. Um exemplo seria doadores e donatarios.

Figura 22: Tipos de rede segundo os atores
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Fonte: Adaptado de LABSPACE (2011, p. 10-11)
Quanto a estrutura, a rede social pode ser representada por grafos. Um
grafo (G) é representado pela combinacdo de nés (ou V - vértices) e relacdes de

pares (A - arestas), seguindo a nomenclatura G= (V, A). Se ha quatro nés, a
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representacdo é V= {1,2,3,4}. Ja as arestas representam as combinacdes entre 0s
nés A= {(1,2), (1,3), (1,4), (2,3), (3,4)} (OLIVEIRA, 2011).

Adicionalmente, Baran (1964 apud RECUERO, 2009b) propde trés padrbes
de redes mais comuns (Figura 23): a centralizada (rede na qual um n6 concentra a
maior parte das conexdes e seu formato é de uma estrela), descentralizada (rede
gue possui grupos de nés centrais que a mantém) e distribuida (rede em que 0s nés
possuem quantidades de conexdes similares). Podemos observar que a rede

descentralizada € a que mais se aproxima do sociograma aqui discutido.

Figura 23: Padrbes de Rede mais comuns

Centralizada Distribuida Descentralizada

Fonte: Adaptado de Baran (1964 apud RECUERO, 2009b, p. 55)

A rede social pode ser dindmica e contar com andlises estatisticas para
acompanharem suas tendéncias de comportamento. Segundo esta propriedade, as
redes podem classificar-se em igualitarias, rede de mundos pequenos e rede sem
escalas (RECUERO, 2009b), conforme Figura 24.

Na rede igualitaria, a formacéo da rede € aleatodria cuja dindmica de noés e
conexdes tende a chegar a um numero equivalente, ou seja, a quantidade de
conexdes de cada um dos nés tende a ser similar.

Na rede de mundos pequenos, as pessoas estdo a poucos graus de
separacao uma das outras: dois desconhecidos que possuem um amigo comum tém
muito mais chances de se conhecerem do que aqueles que ndo tém alguém em

comum, ou seja:
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Os lagos eram estabelecidos entre as pessoas mais proximas, e alguns
lagcos estabelecidos de modo aleatério entre alguns nés transformavam a
rede em um mundo pequeno [..] Bastam alguns nés aleatoriamente
conectados para reduzir a distancia entre quaisquer dois nés da rede [...] A
existéncia de atalhos entres os individuos em uma rede caracteriza a
existéncias de mundos pequenos (RECUERO, 2009b, p. 62-63).

Na rede sem escalas, 0s n0s sao poucos e altamente conectados e com

uma grande maioria de nés com poucas conexodes.

Figura 24: Tipos de redes sociais dindmicas
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Fonte: Adaptado de Baran (1964 apud RECUERO, 2009b, p.56)

Na etapa 5, analise da rede como um todo pode ser obtida por varias
mensuragoes, entre elas (SORDI, 2010):

- Densidade (density): pode ser medida a partir das relacbes efetivas e
potenciais (porcentagem das relacBes reais dentre as possibilidades de relacdes
totais). No caso explicitado na Figura 21, a densidade da rede é 33% do total das
possiveis relacdes entre os membros da equipe, ou seja, trata-se de uma rede de
baixa densidade.

- Inclusividade: total de atores menos aqueles que estdo isolados. No
sociograma da Figura 21, temos 10 pontos no total, onde 2 sdo isolados e se possui
inclusividade de 0,80 ou 80%.

- Diametro (diameter): a maior distancia geodésica entre quaisquer pares de
atores da rede, ou seja, 0 maior dos menores caminhos entre quaisquer dois atores
da rede. No sociograma da Figura 21, a maior distancia € 4, portanto o diametro da
rede é 4.
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Na etapa 6, analisamos o individuo em relacdo a rede, com base nas
propriedades usualmente mais adotadas (SORDI, 2010):

- Centralidade local (degree centrality): corresponde ao numero de conexdes
de um ator ao seu redor, ou seja, 0 numero de contatos diretos que um ator mantém
em uma rede. Quanto mais localmente central estd um individuo, mais bem-
posicionado ele estd em relacdo as trocas e a comunicacdo, o que pode significar
seu poder na rede ou que sua atuacdo € ativa. O grau de centralidade local é
calculado dividindo-se a quantidade de atores diretamente conectadas a um ator
especifico, pelo nimero total de atores na rede menos 1. O ator com maior
centralidade local é aguele com maior valor. Como exemplo, podemos observar no
Quadro 6, referente ao sociograma da Figura 21, que Marcelo possui 1 pessoa em
contato direto, logo sua centralidade local € de 0,11 (1 conex&do/ 10 conexdes - 1).
Ao identificarmos o grau de centralidade local para cada um dos atores (Quadro 6),

constatamos que Maria é a que possui 0 maior valor de centralidade local (0,56)

Quadro 6: Andlise da Centralidade Local

Atores Contatos diretos Quantidade de | Centralidade
Conexoes Local
Marcelo |Jodo 1 0,11
Ricardo |Jodo 1 0,11
Henrique | Eduardo, Pedro, Maria 3 0,33
Ana Eduardo, Maria, Paulo 3 0,33
Paulo Maria, Ana, Antonia 3 0,33
Antonia |Pedro, Paulo, Jodo 3 0,33
Joao Antbnia, Marcelo, Ricardo 3 0,33
Eduardo |Henrigue, Pedro, Maria, Ana 4 0,44
Pedro Henrique, Eduardo, Maria, Antonia 4 0,44
Maria Pedro, Henrique, Eduardo, Ana, Paulo |5 0,56

Fonte: Dados da Pesquisa

- Grau de proximidade do ator ou centralidade global (closeness centrality): é
a soma do menor caminho entre os demais pontos, ou seja, corresponde ao quanto
um ator acessa outros com um namero minimo de intermediarios. Um alto grau de
proximidade pode indicar que o ator possui alta visibilidade sobre o que esta
acontecendo na rede. Para calcular a centralidade global, soma-se a distancia de
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cada um dos atores em relacdo a todos 0os demais na rede e depois inverte-se, uma
vez que quanto maior a distancia menor a proximidade. O Quadro 7 contém a
contagem das arestas necessarias para que um ator chegue a outro, para o
sociograma estudado (Figura 21). Por exemplo, Henrique chega a Ana através de
duas arestas. Em seguida, somamos todas as distancias de cada ator em relacéo a
todos os outros (Coluna Soma) e invertemos, o valor, calculando 1/soma, para
chegarmos ao grau de centralidade global. Portanto, Henrique, que totaliza 20
possiveis arestas, possui 0 grau de centralidade global de 0,0500 (1/20). Assim,
observamos que Antdnia é a pessoa com 0 maior valor de centralidade global
(0,0667) porque possui a menor distancia ao acessar todos os outros membros na

rede.

Quadro 7: Andlise da Centralidade Global

38 | ol o288 |z

EEREEEEEEIEE

TwLo| 2o | Eon | OO0
Henrique 1121|1112 |2 |4 |3 |4 |20 |0,0500
Eduardo |1 111|112 |2 |4 |3 |4 |19 |0,0526
Ana 2|1 2|11 12 |43 |4 (20 |0,0500
Pedro 11|12 112 |1 |3 |2 |3 |16 |0,0625
Maria 11|11 1|2 |4 |3 |4 |18 |0,0556
Paulo 212|112 |1 113 1|2 |3 |17 |0,0588
Antonia (2 |2 (2 (1 |2 (1 2 1 |2 |15 |0,0667
Marcelo |4 |4 |4 |3 |4 |3 |2 1 |2 (27 | 0,0370
Joao 31332 (3|2 (1|1 1|19 | 0,0526
Ricardo 4 |4 |4 |3 |4 |3 |2 (2|1 27 | 0,0370

Fonte: Dados da Pesquisa

- Grau de Intermediacdo (betweeness centrality): analisa o quanto um ator é
intermediario na relacao entre outros atores ndo-vizinhos. Este processo considera a
distancia geodésica entre dois pontos, isto €, o comprimento de um caminho mais

curto entre eles. Um ator com alto grau de intermediacdo geralmente € considerado
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como aquele que possui poder ou muita influéncia na rede. E calculado divindindo-
se 0 numero dos caminhos minimos possiveis que passam através do ator (1) pela
guantidade total de caminhos minimos da rede (2).

O Quadro 8 apresenta o processo de calculo para (1). A coluna
“Intermediacdo nos Possiveis Caminhos” apresenta todas as combinacfes entre 0s
atores na rede, considerando a menor quantidade de passos. As colunas com 0s
nomes dos atores informam quando s&o intermediério ou ndo para cada caminho.
Por exemplo, para que Henriqgue chegue a Eduardo (linha “Henrique-Eduardo”), o
contato € direto, ndo serd necessario passar por nenhum outro ator. Mas, caso
Henrique deseje acessar a Ana (linha “Henrique-Ana”), ha dois meios mais rapidos
de se chegar a ela: um através do Eduardo e outro através de Maria. Por isso,
ambos estdo marcados com “X”. Assim, concluimos que Henrique nao €
intermediario em nenhuma combinacdo na rede, enquanto, Eduardo atua como

intermediario em 2 caminhos (linhas “Henrique-Ana” e “Ana-Pedro”).



Quadro 8: Participacdo dos atores no caminho geodésico de outros

Intermediagao nos
Possiveis Caminhos

Henrique
Eduardo
Ana
Pedro
Maria
Paulo
Antonia
Marcelo
Joao
Ricardo

Henrigue - Eduardo

Henrigue - Ana X X

Henrigue - Pedro

Henrigue - Maria

Henrigue - Paulo X

Henrique - Antonia

Henrigue - Marcelo

Henrigue - Jodo

XXX | X
x

Henrigue - Ricardo

Eduardo - Ana

Eduardo - Pedro

Eduardo - Maria

Eduardo - Paulo X X

Eduardo - Antonia

Eduardo - Marcelo

x

Eduardo - Jodo

X[ XX [X

Eduardo - Ricardo

Ana - Pedro X X

Ana - Maria

Ana - Paulo

Ana - Antonia

Ana - Marcelo

x

Ana - Jodo

X [ X | X [X
x
x

Ana - Ricardo

Pedro - Maria

Pedro - Paulo X

Pedro - Antonia

Pedro - Marcelo X X

Pedro - Jodo

Pedro - Ricardo X X

Maria - Paulo

Maria - Antonia

Maria - Marcelo

Maria - Joao

X | X [ X [ X
X | X [ X [ X

Maria - Ricardo

Paulo - Antonia

Paulo - Marcelo X X

Paulo - Jodo

Paulo - Ricardo

Antonia - Marcelo

Antonia - Jodo

Antonia - Ricardo X

Marcelo - Jodo

Marcelo - Ricardo X

Jodo - Ricardo

Total 0o (2 |1 12 |5 (8 |18 |0 |15 |0

Fonte: Dados da Pesquisa
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Para o calculo de (2) precisamos considerar a quantidade total dos caminhos
minimos de toda a rede, isto é, quantos caminhos sdo possiveis para cada uma das
combinacdes de atores. Neste célculo desconsidera-se os contatos diretos como,
por exemplo, no Quadro 9, quando Henrique acessa diretamente Eduardo, deixamos
a linha-coluna Henrique-Eduardo em branco sem valores. No caso do Henrique
acessar Ana, que nao é seu contato direto, ha dois caminhos minimos de o fazé-lo,
logo na linha-coluna Henrique-Ana o valor consta como 2. Em nosso caso, a rede

possui o total de 38 caminhos minimos.

Quadro 9: Caminhos Minimos Possiveis na Rede

Caminhos °
Minimos | 3 | B | S
TR AR I AR AN
o2 < 2|8 |k
Henrique 2 1 |1 |1 (1 |1
Eduardo 2 (1 |1 |1 |1
Ana 2 1 |1 |1 |1
Pedro 2 1 /1 |1
Maria 2 |12 |2 |2
Paulo 1 |1 |1
Antonia 1 1
Marcelo 1
Joao
Ricardo Total
Soma 2 |2 |0 |5 |5 (8 |7 |9 |38

Fonte: Dados da Pesquisa

O grau de intermediacdo de um ator é a divisdo dos resultados (1),
apresentados no Quadro 8, pelos resultados (2), apresentados no Quadro 9. Este
calculo € demonstrado no Quadro 10. Vimos que Antbnia € a que apresenta 0 maior
grau de intermediacao (0,4737), pelo céalculo 18/38. Observarmos que os menos

influentes sdo Marcelo, Ricardo e Herique, com valores 0.



Quadro 10: Grau de Intermediacéo

Atores Grau de
intermediagao

Henrique 0

Eduardo 0,0526

Ana 0,0263

Pedro 0,3158

Maria 0,1316

Paulo 0,2105
Antonia 0,4737
Marcelo 0

Jodo 0,3947
Ricardo 0

Fonte: Dados da Pesquisa
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Na etapa 7, podemos promover um conjunto de melhorias a partir da

identificacdo de problemas,

(MONCLAR, 2008) no Quadro 11.

0S quais sistematizamos as mais

Quadro 11: Problemas identificados pela ARS

recorrentes

fracamente ligados a rede. Tais
membros podem estar  sendo
subutilizados ou negligenciados,
indicando as pessoas que estao
marginalizadas em uma rede. Como a
ligacdo delas com a rede é fraca, o
risco de perdé-las é maior.

Problemas Descricao Exemplos
Nucleos Membros que possuem alto grau de
Centrali- centralidade local, que podem causar i 5
zadores grandes danos a uma rede social com . . .
a sua saida. Recuperar a comunicagao @ ® ® L
em uma rede que sofreu tal dano pode
levar muito tempo.
Periferia Atores com baixa centralidade estéo
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Problemas Descrigao Exemplos

Isolamento | S8o elementos com alta centralidade
global. Quanto maior a centralidade
global, maior é a distancia de um
membro com os demais. Significa que
o trajeto de um dado para chegar a um
destes membros isolados é maior, e
logo, pode demorar mais, ou estarem
deturpados e com ruido.

Ponte S&o pontos intermediarios, que ligam
sub-redes e podem representar
pessoas com grande poder na rede,
pois s&o estas podem exercer
controles sobre os demais membros,
filtrando dados.

Clusters S80 grupos de pessoas altamente

o é )
conectados e que nao se sobrepbem. ¢ . . oo
Pode vir a ser um problema quanto | ¢ #' ¢ ¢ ¢ @
existe muita mformagao nps.clusterNs, o o o ® S B
pois mostra que ndo héa interacdo L ";}‘-‘.’T o
intragrupos.. ﬁ NI
\ ook A
AN 9/
-~ \eg-@
Nz v/
~._.7
Cligues e | Cliqgue € um subconjunto de pontos ao
Circulos qual cada possivel par de pontos é /-’—"\,
Sociais diretamente conectado por uma linha / XA
(vide irs, tuxv e x,v,y,w,z). Pode haver \ *. |
varios cliques em uma rede social . @ ,S,
densa, demonstrando a existéncia de L

circulos sociais. Pode sinalizar a
existéncia de um fluxo de informacéo
viciada dependendo da conexdo dos
membros de uma formacédo em clique
com os demais membros da rede.

Fonte: Adaptado de Monclar (2008, p. 56-61)

De acordo com o0 sociograma apresentado na Figura 21, seria importante
estimular a relagdo entre Paulo a Eduardo e Maria a Antonia para equilibrar a rede.
Para diminuir a dependéncia de Antdnia, seria recomendavel integrar Marcelo e
Ricardo aos outros integrantes do grupo.

Ressaltamos que os estudos da rede social ocorrem por meio quantitativo ou
qualitativo. No meétodo quantitativo, ha um esforco computacional; enquanto o

qualitativo identifica elementos que podem enriquecer a andlise, tais como identificar
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o grau de confiabilidade, reputacédo e reconhecimento dos atores envolvidos a partir
de indicadores, por exemplo, indice de confiabilidade pode levar em conta o grau de
aceitacdo das mensagens de uma pessoa, se ela é eficiente ou um especialista. A
reputacdo pode ser mensurada pelo nimero de conexdes, dire¢do das conexdes,
posicdo da rede, quantidade de amigos, entre outros. Tais definicdbes dependem do

contexto envolvido e fundamentacéo que as sustentem.

2.6.1 Redes Sociais na Internet

A abordagem de rede fornece ferramentas Unicas para o estudo dos
aspectos sociais do ciberespaco: permite estudar, por exemplo, a criacdo
das estruturas sociais; suas dindmicas, tais com a criagdo de capital social e
sua manutencao, a emergéncia da cooperacao e da competi¢éo; as funcdes
das estruturas e, mesmo, as diferencas entre variados grupos e seu impacto
nos individuos (RECUERO, 2009b, p.21).

Detectamos que a analise de rede social € um campo de estudo que busca
entender a dindmica entre pessoas, objetos, informacbes, entre outros, e a
representa-los em um sociograma utilizando a recuperacdo dos rastros que tais
conexdes promovem (documentos, links, logs). No ciberespaco, esse processo
também é possivel, porém séo considerados outros registros para identificar padrdes
de comportamento, tais como as possibilidades de interacéo, (por conseguinte, de
comunicacao); os multiplos artefatos tecnoldgicos, os elementos de autopercepcao
do individuo e de outros em um ambiente virtual. Estudar redes sociais na internet &
identificar e entender os grupos sociais, suas motivagcdes e 0 modo como se
conduzem coletivamente.

Segundo Recuero (2009b), as ferramentas tecnoldgicas no ciberespaco
representam socialmente os individuos e determinam, de certo modo, a construgéo
de suas falas e a possibilidade de que suas atitudes sejam expressas na rede.
Perfis, blogs e mensagens sao indicadores do sujeito, ndo o sujeito, mas auxiliam a
entendé-lo quando nédo é possivel se comunicar face a face. Estes espacos
subsidiam textos, sons e imagens que instrumentalizam o individuo a se expressar,
a perceber a fala dos outros e a expor aspectos de sua personalidade e desejos. O
sentido de existir e pertencer no ciberespaco depende do quanto se € visto e como é
percebido pelos outros, e este processo pode produzir padrdes subsidiados pela

analise de redes sociais.
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Temos assim que comentarios, mudancas de status e mensagens dos
individuos na internet, por exemplo, oferecem a percepc¢do das trocas sociais, que
podem ser mutuas (dialégicas) ou reativas, segundo Primo (2003 apud RECUERO,
2009b, p. 32). Nas interacdes mutuas, as pessoas interagem e constroem uma
relacdo “inventiva e cooperada”, “afetando-se mutuamente”. Nas interacdes reativas,
ha relacdes limitadas em termos “de estimulo e resposta”. A interacdo reativa é
restrita para os atores envolvidos no processo, como, por exemplo, se uma pessoa
interage com outra, consultando sua péagina pessoal na web, ou quando esta
acessando um link qualquer, ou seja, a relacdo € unidirecional. E, na mutua, &
possivel realizar didlogo entre comentaristas, como em um blog ou mensageiro
eletrénico.

E importante ressaltarmos que o contetido auxilia a definir a relagdo social,
porém as conexdes possuem dinamicas préprias. Deste modo, o laco social que se
configura entre atores pode ser definido segundo sua formagéo. Se efetivada pela
interacdo entre varios atores em uma rede social, denomina-se laco relacional. Caso
independa de acao, significa que um simples pertencimento a um determinado local,
instituicdo ou grupo, torna-se um laco associativo (RECUERO, 2009b).

Segundo Granovetter (apud RECUERO, 2009b), os lacos sociais podem ser
fortes e fracos de acordo com a quantidade de tempo, intensidade emocional,
confianca mutua (intimidade) e reciprocidade presentes entre as conexdes. Os lacos
fortes derivam-se da intencdo em se criar conexao, enquanto os lagos fracos
caracterizam-se por relagbes de troca mais esparsas. Os lagcos fracos sao
estruturadores das redes sociais porque conectam os grupos (ou clusters).

Uma outra forma de entendermos as conexdes € identificar o capital social
nelas envolvido, ou seja, os recursos oferecidos e que sdo usufruidos por todos os
membros da rede (RECUERO; ZAGO, 2009). O capital social ndo deve ser
confundido com o capital humano, que se define como “habilidades e conhecimentos
dos individuos que em conjunto com outras caracteristicas pessoais aumentam as
possibilidades de produgcdo e bem-estar pessoal, social e econdémico”
(MARTELETO; SILVA, 2004, p.44-45). Capital social pode ser normas, valores,
instituicdes e relacionamentos compartilhados, os quais permitem cooperacao dentro
ou entre grupos diferentes. Na pratica, o capital social pode ser identificado na rede
por cinco modos (BERTOLINI; BRAVO, 2001 apud RECUERO 2009b): relacional
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(soma das relacdes que conectam os individuos a determinada rede), normativo
(normas de comportamento e os valores do grupo), cognitivo (soma do
conhecimento e das informac¢des compartilhadas por um grupo), confianca (crenca
no comportamento dos individuos de um dado ambiente), institucional (estruturas
formais e informais das regras da interacdo). Levadas tais categorias para o ambito
de sites sociais, identificam-se maneiras de perceber o valor das conexdes
realizadas neste ambiente (RECUERO, 2009b):

- visibilidade: quanto maior o numero de conexdes de um no maiores
chances gque receba informacbes que estdo circulando e de obter apoio quando
solicitar. Conecta-se com o capital social relacional. A visibilidade também auxilia a
manter lacos com quem esta fisicamente distante;

- reputacdo: mensuracdo qualitativa proveniente das impressdes que 0sS
demais autores tém do autor, ou seja, 0 que as pessoas pensam sobre um
“blogueiro”, por exemplo. Relaciona-se ao capital social relacional e cognitivo;

- popularidade: valor relativo a posicdo de um ator dentro de sua rede. O né
mais centralizado na rede é mais popular, porque ha mais pessoas conectadas a
ele, e assim possui uma influéncia maior. No Twitter, a popularidade pode ser
relacionada a quantidade de seguidores que o individuo tem. Relaciona-se com o
capital social relacional,

- autoridade: poder de influéncia de um né na rede, juntamente com a sua
reputacdo perante os demais atores na rede. Decorrente do capital social relacional
e cognitivo. Autoridade vincula-se ao compartilhar conhecimento e a contribuir. Por
exemplo, pessoas que buscam autoridade nas redes sociais preocupam-se em
construir reputacdo sobre temas especificos, mais do que apenas ser reconhecidos
pelo seu interesse no assunto. Os que buscam autoridade sdo comprometidos com
sua informacdo. E uma medida que pode ser percebida através dos processos de
difusdo de informacdo nas redes sociais e da percepgdo dos atores quanto aos

valores contidos em tal informacéo.
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2.6.2 Recentes Iniciativas

A forca de adeséo e o grande volume de informacdes trocadas no Twitter
motivaram estudos exploratdrios para entender o perfil do usuério, suas aspiracdes,
suas relagbes e seu padrdo de comportamento. Seja para fins de andlise de
marketing, pesquisa nos campos de comunicagao, ou identificacdo dos formadores
de opinido, estudos envolvendo ARS foram desenvolvidos, dentre os quais,
destacamos 0s mais recentes.

Chen (2011) procura confirmar a existéncia de alto potencial de satisfacao
nos usuarios ativos no Twitter, para tanto, considera o conceito de redes fracas de
Granovetter, em que a gratificacéo é resultante da quantidade de tempo, intensidade
emocional, confidéncias mutuas e reciprocidade. Um usuario ativo possui lagos
fortes que se tornam atraentes para aqueles externos a rede, fazendo com que a
sua rede se fortaleca ainda mais. Portanto, para o autor, um usuario ativo no Twitter
€ aquele que possui um alto nivel de satisfacdo e necessidade de se conectar a
outras pessoas. Para tal mensuracdo considerou usudrios com numero alto de
seguidores, solicitando a eles seu tempo de utilizagdo (nUmero de meses ativos,
horas por semana), o volume da sua rede de contatos em um sistema de rede social
(quantidade de mensagens, seguidores e amigos), seus dados pessoais basicos
(género, idade, raca e nivel escolar) e grau de necessidade de conexao com outras
pessoas.

Wu et al. (2011) analisaram o fluxo da informacdo no Twitter, para tanto,
utilizaram as informagdes publicas de listas, quantidade de seguidores, mensagens
reencaminhadas (retweets) contendo links, definindo, entdo, tipos de usuarios no
Twitter: os usuarios-elite (celebridades, “blogueiros”, organizacdes e representantes
de midia) e os usuarios comuns. E concluiram que usuarios normais recebem
informacdes de diversas fontes, geralmente, de midias ndo tradicionais. Ja as
celebridades tendem a focalizar outras celebridades, assim como os representantes
de midia visam ao seu proprio grupo. As organizacdes excepcionalmente focalizam
0s “blogueiros” mais do que a si préprios. Além disso, lideres ou formadores de
opinido foram identificados pelos reencaminhamentos (retweets) que, em sua

maioria, S0 usuarios normais, porém com um numero maior de seguidores (cerca
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de 543). Para os autores, usuarios ativos sao aqueles com uma meédia de 180
mensagens ao total.

Ouslavirta et al. (2009) categorizam os usuarios do Twitter em entusiastas,
regulares e veteranos. Os primeiros sdo altamente ativos (média de 212
mensagens), e bem relacionados (média de 35 amigos e 38 seguidores). Os
regulares possuem média de 16 mensagens, com 3 amigos e 4 seguidores. Em
relacdo aos veteranos, identificam como aqueles que estdo enviando mensagens
por 85 dias consecutivos, enquanto que os regulares a retencao € de 31 dias.

Huberman et al. (2009) constataram que o0s usuarios do Twitter tém um
namero de amigos bem pequeno, comparados com o numero de pessoas que ele
segue ou que o seguem. Demonstra-se, assim, que ha dois tipos diferentes de redes
no microblogging: uma muita densa, formada por seguidores e seguidos, e uma rede
simples e esparsa de reais amigos, que é a mais importante e que esta mais
escondida.

Recuero e Zago (2009), por sua vez, assinalam que as apropriacdes
predominantes no Twitter séo a informacg&o e a conversacao. Em relacdo ao acesso
a informacdo, quanto mais conexfes com nos distantes que frequentam outros
espacos maiores as chances de acesso a novas informacdes. A pesquisa efetuada
pelos autores revela que as mensagens informativas possuiam links como
complementacéo e a atividade de repassar informacdo sdo praticas predominantes.
Em termos de critério de escolha das pessoas a serem seguidas, a maioria dos
respondentes decidiu por aquelas que publicam informacgdes relevantes. As autoras
concluem que a rede de amigos do usuério fornece quantidade e qualidade de
informagbes publicadas, enquanto, na de seus seguidores, pode-se avaliar a
reputacdo, popularidade, visibilidade e influéncia do usuério. Em termos de
conversacao, observa-se um grupo pequeno com lagos fortes, que corresponde
aguele com o qual o usuario conversa e que sdo contatos reciprocos (amigos que o
usuario segue e estes seguem-no de volta).

Ainda sobre a mesma pesquisa, Recuero (2009c, 2009d, 2009e, 2009f,

2011) ressalta alguns padrdes de comportamento no Twitter:

- Quanto mais seguidores e seguidos (amigos) maior 0 nimero de vezes que

0 ator envia mensagens pelo Twitter.
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- Maioria dos respondentes envia mensagens varias vezes por dia ho Twitter
e acompanha o Twitter na mesma medida.

- Ha uma tendéncia a crescer a rede conversacional a medida que aumenta
a rede de conexdes do ator.

- A informacao € especializada, pois ha uma busca pelas fontes que possam
trazer informagdes novas para a rede de contatos em sistema de rede social.

- Atualmente, as informacfes divulgadas no microblogging sédo percebidas
com alta credibilidade.

- A maioria dos respondentes apontou que ja ficou sabendo primeiro de uma
noticia no Twitter em relacdes a canais tradicionais.

- Ha muitas redes dentro da mesma rede do Twitter, tais como: a rede de
filiacdo, com carater mais informacional que analisa os amigos e seguidores; e a
rede emergente, que € mais conversacional, porque contém amigos reciprocos e,
portanto, com maior lago social.

- A rede de amigos (following ou seguidos) tende ser menor que a rede de
seguidores porque esta ligada a capacidade do usuario em acompanhar o grande
fluxo de mensagens. De fonte de informacdo, pode-se tornar fonte de ruido se
atribuida a uma grande quantidade de pessoas.

- As pessoas que nao estdo préximas ao individuo possuem mais chances
de prover informacdes novas, porque aquelas de seus amigos se espalham
rapidamente, assim, tornando-se de conhecimento comum.

- Em sistemas de redes sociais como Facebook (2011) ou Orkut (2011), por
exemplo, o tipo de informag&o procurada € diferente daquela divulgada no Twitter,
porgue O importante sdo as suas redes proximas, a partir das quais 0s amigos

buscam saber o que o individuo esta fazendo, lendo ou se divertindo.

Como auxilio de anélise de redes sociais, temos uma variedade de
ferramentas para calculo e visualizacdo do sociograma, em diversas linguagens de
programacao. Utilizamos o levantamento efetuado por Huisman e van Duijn (2010)
contendo 73 softwares (Anexo A), que ainda oferecem suas atualizacdes, e
podemos concluir que grande parte deles atende aos fins académicos (Figura 25),
com disponiblidade gratuita de acesso. Os gerais oferecem amplos recursos, 0s
guais destacamos o Pajek (2011), NetworkX (2011) e o NodeXL(2011), estudados
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durante a fase de definicdo sobre qual ferramenta a ser adotada pelo modelo
#twintera! para a construcdo do grafo e o calculo das métricas de rede social.
Descartamos o uso do Pajek por ndo obter uma integracdo direta com outros
sistemas Web e o NodeXL (2011), que apesar de coletar diretamente os dados do
Twitter, ndo nos oferece facilidades de integracdo, se comparado com as diversas
bibliotecas oferecidas. Decidimos pelo NetworkX (2011) por atender a este requisito
e ainda estar disponivel na linguagem Python (2011), utilizada para implementacao
do protétipo #twintera!, modelo proposto e apresentado no Capitulo 3.

Os softwares especificos sdo aqueles segmentados e que visam analisar um
determinado aspecto da rede social. O Egonet, por exemplo, concentra-se nas redes
egocéntricas e SIENA (2011) oferece andlises estatisticas. As ferramentas de
visualizacdo sao especificas para a producao grafica, como o Tulip (2011), para

grafos grandes ou o Otter (2011), para verificar a topologia da rede.

Figura 25: Softwares para Analise de Redes Sociais

Tipo Disponibilidade
Softwares gerais  Comerciais {M&o gratuitos - g%

Académicos / Gratuitos e o

Softwares Comerciais /Nao gratuitos [ s
especificos Académicos /Gratuites [
Softwares de Comerciais /Mao gratuitos . 3%
e Académicos / Gratuitos _ 219
Cutros Softwares  Académicos / Gratuitos - &%
0% 10% 20% 30%

% do Total de Softwares

Fonte: Adaptado de Huisman e van Duijn (2010, p. 1-3)
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2.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

A aprendizagem, na atualidade, envolve varias possibilidades tecnoldgicas
de interacdo. As teorias sociointeracionistas e conectivistas denotam a importancia
do conhecimento em uma rede com constantes mudancas cujas subjetividade e
complexidade séo partes integrantes. Lévy (1999) sensibiliza-nos para os ambientes
que promovam a hibridacdo de inteligéncias, e, dentre tais possibilidades,
focalizamos o microblogging, porque fornece um fluxo coletivo de tendéncias no
tocante a assuntos diversos, além de um enorme potencial de aproximar pessoas e
motiva-las a compartilhar informacdes. Nele, o contato com especialistas € direto e
com um tempo de resposta quase imediato. Ha a liberdade de comentar, opinar e
criticar, podendo-se conectar e desconectar a qualquer momento. Apontamos a
recomendacgao e combinacédo social como fundamentos importantes para um novo
olhar pertinente as relacdes e aos interesses envolvidos que, atualmente, tendem a
ser considerados por modelos de recomendacdo hibridos, reciprocos e
geograficamente referenciados. Neste sentido, entender as redes sociais,
notadamente, na internet, € fundamental para identificarem-se novos meios em se

extrair valor das interacdes sociais e acessar conhecimento.



3 MODELO PROPOSTO: A COMBINAGAO SOCIAL DO #TWINTERA!

Este capitulo apresenta o modelo de combinacdo social criado, suas
caracteristicas, motivacdes de uso e diferenciais, bem como trabalhos correlatos.

Um modelo pode ser conceituado como “representacdo de um fendmeno
natural ou um conjunto de hipoteses para explica-lo” (LAROUSSE, 2005, p.533), ou
seja, consiste em uma estrutura geral que nos auxilia a entender certa realidade
segundo os elementos béasicos que a contém (SILVERMAN, 2009).

Em nosso contexto de pesquisa, 0 modelo #twintera! busca reunir conceitos
de combinacdo social e fundamentos de analise de rede social, motivados pelas
teorias de aprendizagem sociointeracionistas, conectivistas. Sua estrutura geral
considera a hipotese de que € possivel ampliar a chance de aquisicdo de
conhecimento em um microblogging por meio da aproximacao de pessoas com 0S
mesmos interesses.

Pretende-se, por meio deste modelo, que o individuo receba recomendactes
de pessoas em um microblogging, segundo os temas que mais |he aprouver e
identifique aquelas com quem pode se informar e, assim, promova novas
possibilidades de aquisicdo de conhecimento.

Iniciamos com detalhamento do modelo (subsecdes 3.1 a 3.7), apresentado
na Figura 26, em seguida apresentando as motivacdes que podem levar o individuo
a adotéd-lo (subsecédo 3.8). Concluimos com a indicagdo de trabalhos correlatos
(subsecao 3.9). No Apéndice C apresentamos os antecedentes que possibilitaram
identificar os niveis de conhecimento do usuario do Twitter como meio de oferecer

uma recomendacao diferenciada.
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Figura 26: O modelo #twintera!

3. Identificagdo de Pares

=)

W

1. Extracdo da 2. Quebra das
Rede Social e mensagens em

Dentro da
Mensagens palavras & rede soclal Fora dq

Recentes Limpeza rede social

dos Dados

i
\4 Heuristica da Comblnacao
Social
\ / 5. Lista de ' 6. Avaliagdo
Recomendados : Estatistica da

.................................. i Recomendacgao

Fonte: Dados da Pesquisa

A sequir, detalhamos o modelo supracitado.

3.1 EXTRACAO DA REDE SOCIAL E MENSAGENS RECENTES

Esta fase corresponde a etapa 1 descrita na Figura 26 e compreende 0s
seguintes passos:

1. O usuério autoriza 0 acesso para que o #twintera! possa extrair do
sistema de rede social Twitter suas informagfes, tais como nome, amigos,
seguidores, listas, biografia, url, data de criacdo no ambiente, localizacdo e ultima

mensagem enviada.
2. O #twintera! captura os identificadores (ids) dos amigos e seguidores do
usuario no Twitter e para cada um deles busca as informacfes de nome, amigos,

seguidores, listas, biografia, url, data de ingresso no Twitter, localizacao.
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3. Como existe a possibilidade de protecdo de informacdes é verificado se
algum dos amigos e seguidores bloqueiam seus dados no Twitter. Caso afirmativo,
desconsideramos estas pessoas porgue o0 microblogging ndo nos fornece acesso a
elas.

4. O #twintera! recupera as 200% (ltimas mensagens de cada um dos
amigos e seguidores do usuario. Séo filtradas somente aquelas escritas nos idiomas
portugués e inglés. Nao consideramos as mensagens do usuario mas sim, a de seus
amigos e seguidores porque ele declara o interesse que pretende pesquisar no
#twintera!l. Todos os interesses pesquisados pelo usuério sdo registrados em uma
base de dados.

5. A cada momento que 0 usuario ingressa no #twintera!, uma rotina de

atualizacdo de mensagens é efetuada, buscando as 200 mais recentes.

Cada mensagem extraida € processada, conforme explicado na secao 3.2.

3.2 QUEBRA DE MENSAGENS EM PALAVRAS E LIMPEZA DE DADOS

Esta fase corresponde a etapa 2 descrita na Figura 26 e compreende 0s
seguintes passos:

1. Decomposi¢cdo das mensagens dos amigos e seguidores do usuério
coletadas em palavras. Consideramos 0s espacos em brancos como critério para
esta quebra.

2. Limpeza de termos n&o-significativos (stop words), tais como preposicoes,
artigos, advérbios, nimeros, pronomes e pontuacdo. Incluimos a verificacdo de
palavras de baixo caldo. Consideramos os termos nos idiomas portugués e inglés,
sendo que ha uma base de stop words (stop list) para cada idioma.

3. Comparacgdo das palavras ja decompostas e filtradas com uma base de
palavras previamente definido (dicionario). Caso seja uma palavra nova, esta ira ser
armazenada nesta base.

4. Contagem da frequéncia das palavras usadas por cada amigo e seguidor

do usuario, associando-o as palavras e a sua frequéncia. Estas informacdes (cada

%6 A decisdo de coletar as 200 Ultimas mensagens foi tomada durante a implantagdo para lidarmos
com as restricbes de acesso aos dados do Twitter e ndo comprometermos a agilidade do
desempenho do #twinteral.
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palavra e sua frequéncia) serdo armazenadas em um base de dados para futuras
consultas.
ApOs este processamento, ocorrerd a identificagdo de pares descrita na

proxima secéo (secéao 3.3).

3.3 IDENTIFICACAO DE PARES

Esta fase corresponde a etapa 3 descrita na Figura 26 e compreende 0s

seguintes passos:

1. O usuéario declara uma palavra de interesse que deseja pesquisar.

2. O #twintera! procura inicialmente em sua base interna, composta pelos
amigos e seguidores (rede social) ndo s6 do usuario mas de todos 0s outros que ja
utilizam o #twinteral.

3. Caso a palavra ndo conste na base interna, uma nova busca ao Twitter é
realizada, na qual o #twintera! utiliza a opcdo de pesquisa externa padrdo do
microblogging. A pesquisa fornece uma lista de pessoas que usou mais
recentemente a palavra, e o #twintera! considera as primeiras 10 desta lista,
considerando apenas aquelas que possuem a palavra procurada em sua biografia.

4. O #twintera! busca as 200 ultimas mensagens das lista de pessoas e
efetua todos os procedimentos da etapa 2 (subsecdo 3.2), para a quebra em
palavras e as subsequentes limpeza, armazenamento e contagem de frequéncia.

As pessoas identificadas na base interna ou na base externa sao
selecionadas para a execucao da etapa quatro (subsecao 3.4). Para este conjunto

de pessoas denominaremos de “pares recomendaveis”.
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3.4 HEURISTICA DA COMBINACAO SOCIAL

Esta fase corresponde a etapa 4 descrita na Figura 26 e compreende 0s
seguintes passos:

1. O #twintera! recupera as informacfes de quantidade de amigos e
seguidores®” que escreveram alguma mensagem que contivesse a palavra
procurada de cada um dos pares recomendaveis.

2. Montagem da rede social do assunto procurado com base nos pares

recomendaveis. Inicialmente consideramos duas abordagens para este processo
(Figura 27):

Figura 27: Formacéo da Rede Social

Redes Disjuntas Rede Unica

Fonte: Adaptado de Absolute Astronomy (2011,p.1) e Orgnet (2011,p.1)

- Fomacado de uma rede social disjunta, composta por um conjunto de
grafos, refletindo as relagcées entre os pares recomendaveis, isto é, se eles seguem

ou sao seguidos entre si no Twitter. Neste modo, além de calcularmos a centralidade

" Inicialmente consideramos também a quantidade de mensagens e listas. Apds andlises estatisticas
concluimos que ndo acrescentariam ao modelo de discriminancia. Seguidores e amigos conseguem
expressar melhor o perfil do usuario no Twitter.
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local, proximidade e grau de intermediacdo para os pares recomendaveis, considera-
se as métricas de densidade e diametro de cada um dos grafos. Daremos
preferéncia para identificar pessoas em redes mais conectadas, ou seja, com maior
densidade e menor diametro.

- Composicdo de uma rede Unica (visdo soécio-centrada), formada por um
anico grafo, cuja composicéo entre dois atores pode ser criada através de um amigo
ou seguidor em comum quando nado ha reciprocidade entre os pares recomendaveis.
Por exemplo, suponhamos que Ana, Andréa e José sdo selecionados com pares
recomendaveis pelo #twintera!. Ao verificarmos seu rol de amigos e seguidores no
Twitter, identificamos que Ana segue Andréa, mas que José nao segue ou € seguido
por nenhuma das duas. Desse modo, o #twintera! verifica se algum amigo ou
seguidor do José também segue ou € seguido por Ana ou Andréa. Caso néo haja
nenhum vizinho em comum, José ndo participa do processo de classificacdo de
especialistas, mas pode ser considerado na lista de recomendados se tiver uma alta
frequéncia da palavra.

Adotamos somente a abordagem de composi¢cdo de uma rede Unica devido
a uma limitacdo de tempo para avaliar comparativamente estes dois modos de
formacao de redes. Acreditamos que a rede Unica ja nos subsidia o encontro de

grupos de especialistas para o usuario do #twintera!.

3. Calculo das meétricas de centralidade local, proximidade e grau de

intermediacao da rede social Unica.

4. Para cada par recomendavel, o #twintera! aplica os valores de seguidores,
amigos, centralidade local, proximidade e intermediacdo nas seguintes equagdes

matematicas apresentadas a seguir:

Nao-especialistas = 0,0001111 * Qtde de Amigos - 0,0000243 * Qtde de
Seguidores - 16,4493262 * Centralidade + 27,8646231 * Proximidade -
13,3566748 * Intermediacéao - 2,0327245
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Especialistas = - 0,0000166 * Qtde de Amigos + 0,0000444 * Qtde de
Seguidores — 1,4664123 * Centralidade + 34,6667584 * Proximidade - 22,6549309 *
Intermediagéo - 3,2230474

Estas duas equacbes possuem seus coeficientes (em negrito) determinados
através de uma sequéncia de etapas explicitada na subsecéo 3.7 e sao fixos para
todo e qualquer par recomendavel. Como exemplo, supomos que Ana possua 1.474
amigos; 135.115 seguidores; 0,048 de centralidade; 0,195 de proximidade e 0,014
de intermediacdo. Tais valores sao multiplicados pelos coeficientes das duas
equacles e apresentam dois resultados: -0,699 para ndo especialistas e 9,12 para
especialistas, que ajustados por meio de da distribuicdo normal acumulada informam
gue Ana tem 24% de nao ser especialista e 100% de ser especialista.

Calculamos a diferenga entre tais probabilidades (76%) e dividimos pela
média de desvios das diferencas de todos os pares recomendaveis (0,143),
identificando que Ana possui 5,29 desvios em relacédo a esta média de desvios total.

Este valor € comparado com a seguinte classificacao:

- Especialistas, quando o desvio é superior a 1.
- Tendem a ser especialistas, quando o desvio esta entre O e 1.
- Tendem a nao ser especialistas, quando o desvio esta entre 0 e -1.

- N&o séo especialistas, quando o desvio € inferior a -1.

Como Ana possui 5,29 desvios e este € maior que 1 entdo, ela é
considerada pela heuristica como uma especialista no interesse do usuario. Este

processo esta detalhado na subsecéo 3.7.7.

3.5 LISTA DE RECOMENDADOS

Esta fase corresponde a etapa 5 descrita na Figura 26 e compreende 0s
seguintes passos:

1. O #twintera! apresenta os pares recomendaveis em formato de lista na

seguinte sequéncia: primeiro sdo apresentados 0s especialistas, em seguida, 0os que
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tendem a ser especialistas, 0os que tendem a ndo ser especialistas, e 0s néo
especialistas. Em cada grupo desses ha a ordenacdo por maior frequéncia de
palavras e maiores valores de centralidade, proximidade e intermediagao.

Para que o wusuario decida pela recomendacdo, todos os pares
recomendaveis serdo apresentados com suas respectivas informacdes (nome;
altima mensagem enviada; quantidade de amigos, seguidores e mensagens
enviadas; frequéncia de palavras; valores de centralidade, proximidade e
intermediacao; outras palavras que mais utiliza e quem ele mais menciona)

2. As recomendacdes aceitas sdo aquelas em que o usuario clica em
“Seguir” no #twintera!, adicionando-as automaticamente como amigo no Twitter. Elas
sdo armazenadas em uma base para que o #twintera! refine ainda mais seu
processo de combinacao social, priorizando-as nas futuras recomendacoes.

3. A interacdo entre 0 usudrio e as pessoas recomendadas pode ser

realizada no Twitter, ou em outros ambientes que o usuario desejar.

3.6 AVALIACAO ESTATISTICA DA RECOMENDACAO

Esta fase corresponde a etapa 6 descrita na Figura 26 e compreende 0s

seguintes passos:

1. Registro das buscas efetuadas pelo usuério do #twintera!.

2. Comparacdo entre quantidade de recomendacdes sugeridas e aceitas
pelo usuario.

3. A cada consulta de interesses do usuério, o #twintera! verifica se as
pessoas recomendadas aceitas previamente ainda constam em seu rol de amigos,

calculando o tempo médio de permanéncia delas na rede social do usuario.
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3.7 DEFINICAO DOS COEFICIENTES DA EQUACAO DE DISCRIMINANCIA

Adotamos a técnica multivariada de discriminancia porque permite separar
grupos distintos de objetos, produzindo uma equacao algébrica capaz de identificar
um padrdo numérico de diferenciacdo de pelo menos dois grupos, e assim,
classificar novos integrantes dentro deles. No caso do #twintera!, utilizamos a
analise discriminante para derivar uma regra matematica que separe especialistas

de ndo-especialistas.

A analise discriminante envolve a derivacdo de uma combinacao linear de
duas ou mais variaveis independentes que melhor discriminem os grupos
predefinidos representados pela variavel dependente. O critério para a
definicdo dos pesos ou coeficientes da combinacgéo linear € a maximizacao
da variancia entre os diferentes grupos em relagdo a variancia dentro dos
grupos (FGV, 2011, p. 3- 4)

Utilizamos como varidveis independentes a quantidade de amigos,
seguidores, centralidade local, proximidade e intermediacdo de uma amostra de
usuarios do Twitter (detalhados na subsecédo 3.7.1.), os quais irdo discriminar a
variavel dependente especialista, aplicadas a uma equacdo matematica de
discriminancia, também denominada de funcdo discriminante, que apresenta a
seguinte forma geral (HAIR et al., 1998 apud FGV, 2011):

Zy=Ug « X1+ Ug« Xok + .+ Upx Xnk + a

Z € o score para o objeto k, ou seja, um valor resultante que determinara
se uma pessoa k é especialista ou ndo. As constantes U; ,, correspondem a um
peso ou coeficiente para cada uma das variaveis independentes n e X, sdo as
variaveis independentes para a cada pessoa k. A constante a , também denominada

de intercepto, e os coeficientes sdo os valores que iremos determinar, seguindo o

roteiro apresentado na Figura 28.



107

Figura 28: Etapas de determinacéo dos coeficientes de discriminancia
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Treinamento v
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6. Obter Coeficientes da [] Estudo de Caso

Equacéo de Discriminancia

Fonte: Dados da Pesquisa

3.7.1 Selegao de uma amostra de usuarios do Twitter

Como primeira etapa da Figura 28, selecionamos, por observacao direta, 80
usuarios do Twitter que enviavam mensagens e possuiam, em seu perfil, uma foto
de identificacdo, localizacdo geogréfica, url para uma pagina profissional, académica
ou pessoal/blog ou descri¢do de area de atuacao e interesses.

Partimos dos autores obtidos na reviséo bibliografica detalhada no Apéndice
C, ampliamos tal selecdo consultando a lista de amigos e seguidores de cada um
deles e identificamos aleatoriamente pessoas no Tweetdeck (2011), através da
busca pela palavra-chave “Google+”. Além de atender as condicbes de perfil e
quantidade de mensagens, realizamos uma analise no conteudo destas para
evitarmos bots ou spammers. Ademais, passamos a seguir todos os 80 usuarios no
Twitter durante um més para conhecer mais sobre seus temas de interesse. Esse

processo foi criterioso para que ndo houvesse homoénimos na etapa 2, e que
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implicassem na associacdo errbnea de um usuario do Twitter com outra pessoa
contida nas bases bibliogréficas.

Quanto aos dados de perfil, 42% da amostra ndo descreveram sua biografia,
porém apresentavam um link para acesso. Somente 16% nao possuiam biografia e
link, entdo, contamos com a andlise de mensagens. A amostra localiza-se, em sua
maioria, no Brasil e nos Estados Unidos (Figura 29), sendo os 38% distribuidos em
paises da América Latina, Canada e Europa. O tempo médio de ingresso no Twitter
e de 2,5 anos, com um desvio padréo de 1,30 (Figura 30). A amplitude de tempo
total esta entre 0,1 a 5,2 anos. Na Figura 31, apresentamos as areas de atuacao
informadas pela amostra e, no Quadro 12, uma lista das palavras mais citadas nas
mensagens da amostra.

Figura 29: Percentual de paises presentes na amostra
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Figura 30: Tempo de associa¢do no Twitter
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Figura 31: Areas de atuacéo da amostra de usuéarios do Twitter
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Quadro 12: Palavras mais usadas pela amostra

Palavras | Frequéncia | Palavras | Frequéncia
twitter 71 La 41
Rt 62 show 41
Via 59 thanks |41
Time 48 get 40
video 48 work 40
New 46 Go 39
See 46 great 39
Like 45 online 39
social 45 way 39
Google 44 dont 38
good 43 last 37
Im 43 day 36
know 43 Dia 36
One 43 real 36
people 43 sobre 36
today 43 talk 36
Blog 41 think 36
Facebook | 41 using 36
Internet |41 want 36
It 41 world 36

Fonte: Dados da Pesquisa

3.7.2 Classificagdo da amostra segundo sua atuagao académica

Como segunda etapa da Figura 28, diferenciamos a amostra em
especialistas e ndo-especialistas considerando sua atuacdo académica®, isto &, a
quantidade de publicagcbes nas bases DBLP (2011), Plataforma Lattes (2011) e ACM
DL (2011), bem como as ocorréncias de seus nomes no Google Académico (2011).
Consideramos também palestras, cursos, apresentacdes, organizacdo de eventos,
presidéncia de conferéncias, orientacées a alunos e participagdo em bancas. O
Quadro 13 apresenta as credenciais selecionadas, cujos valores para cada membro

da amostra encontram-se no Apéndice D desta dissertacéo.

8 Todas as credenciais da amostra foram extraidas manualmente e refletem os dados registrados até
0 dia 24 de outubro de 2011. Para usuarios brasileiros consultamos a Plataforma Lattes e, para os
estrangeiros, a pagina pessoal ou profissional.
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Quadro 13: Credenciais dos especialistas

Credenciais Bases de Dados

Publlcagﬁes &.mi—trie:.de

Computer Science

db.

Biblicgraphy

DBLP (2011)

Publicacdes i v?

Plataforma Lattes (2011)

Publicacdes 7 )
Citacoes v

¢ ACM DL (2011)
Publicacdes C;.E)IJSIE

Google Académico (2011)

Convites para Palestras,
Seminarios, Apresentacoes, | Pagina Pessoal/Profissional (estrangeiros)

Presidente ~ (Chair)  de | Plataforma Lattes (2011) (brasileiros)
Conferéncias

Orientacdo Alunos e | Pagina Pessoal/ Profissional (estrangeiros)
Participagdo em Bancas Plataforma Lattes (2011) (brasileiros)

Fonte: Dados da Pesquisa

A atuacdo académica foi considerada como critério porque indica que o
usuario produziu conhecimento registrado em base de dados de amplo acesso e
utilizacdo. Determinamos como especialistas aqueles que possuiam pelo menos
uma unidade das credenciais, enquanto 0s nao-especialistas nao possuiam nenhum

valor em todas elas.

Na Figura 32, podemos observar como cada credencial académica esta
distribuida em relacdo a sua homogeneidade de dados. Neste caso, avaliamos
somente especialistas (N=40), pois 0s nao-especialistas possuem valor zero para
todas as credenciais, as quais possuem valores muito concentrados em torno da
media, com excec¢ao das publicacées no Google Académico, que apresentaram uma

heterogeneidade maior. Consideramos em um mesmo universo 0S usuarios com

valores extremos (extremes), em asterisco, e atipicos (outliers), com o simbolo Q,

e gue estdo detalhados no Quadro 14.
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Figura 32: Comparativo entre as credencias académicas
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Fonte: Dados da Pesquisa

Quadro 14: Casos atipicos da Figura 32

Bases Académicas | Valor Maximo/Minimo | Média | Outliers/Extremes

DBLP 0-82 9,30 16,17, 18, 24,31

LATTES 0-253 27,05 |5,6,12,14,15,25

Pub. ACM DL 0-73 8,30 13,16, 17, 18, 24, 31

Cit. ACM DL 0-1282 101,33 |2, 3,11, 13, 16, 18, 24, 31
Google 0-975 77,18 |11,13,34

Palestras 0-500 43,40 |10,13,33,34
OrientagBes/Bancas | 0-307 34,05 |5,12,13,25,33,34

Fonte: Dados da Pesquisa

Destacamos, nessa analise, o usuario 13 como o mais discrepante,
presente em 5 das 7 bases académicas, porque contém o valor maximo de total de
publicacdes (1.941). Em 3 das 7 bases, destacamos os de numeros 16, 24 e 31, que
indicam um alto valor de citagbes (825, 1.282 e 552 respectivamente), desse modo,
elevando o total de publicagcdes. O usuario 34 destaca-se pelo alto niumero de

orientacdes, 307.
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3.7.3 Captura dos dados do Twitter e calculo das métricas

Como terceira etapa da Figura 28, coletamos em 4 de novembro de 2011,
para toda amostra, as informacfes de amigos, seguidores e calculamos a
centralidade (degree centrality), proximidade (closeness centrality) e intermediacéo
(betweeness centrality) deles. Os valores obtidos constam no Apéndice E. Como
almejamos tracar os coeficientes para equacédo de discriminancia de aplicacéo geral,
ndo consideramos a area de interesse da amostra.

A Figura 33 apresenta a visualizacéo parcial da rede com os membros que
possuem relacionamento (82% do total da amostra). Podemos interpretar que a rede
social da amostra € monodal, descentralizada quanto ao niumero de conexdes para
cada um dos nos. Cerca de 22 pessoas atuam como nucleos centralizadores (22%
da amostra) quando analisamos a média da centralidade local (0,03). A densidade
da rede é baixa (1,5%) e a proximidade entre os nés esta em torno de 2 conexdes
para 48% da amostra. Aproximadamente 12 pessoas possuem um alto grau de

intermediacao, correspondendo a 15% da amostra.

Figura 33: Rede Social da Amostra
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Fonte: Dados da Pesquisa
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Quanto a frequéncia das palavras, o #twintera! recuperou 13 mil mensagens
mais recentes dentre os 80 usuarios no Twitter, produzindo uma base de 15 mil
palavras. A Figura 34 apresenta um exemplo das palavras mais citadas. Tais
informacdes serdo necessarias para a ordenacdo dos especialistas na fase final de

selecédo daqueles que serdo recomendados para o estudo de caso.

Figura 34: Exemplo de palavras citadas pela amostra

ike getsnowtont

a8t alnrK goodrt thanks

_peopleyideo
Internet yiahlo '
great facehookgntim%tgﬂﬁxe

Googlel '
twitter gleit 12" Way

Fonte: Wordle (2011, p.1)

3.7.4 Separacao da amostra em grupo de treinamento e de testagem

Como quarta etapa da Figura 28, utilizamos o método das duas metades
(SANTOS, 2011) para dividir a amostra em grupos de treinamento e grupos de
testagem, com 20 académicos e 20 n&o-académicos em cada um. O grupo de
treinamento determinou os coeficientes da equacédo de discriminancia, enquanto o
grupo de testagem indicou o grau de assertividade em prever a classificacao.

Foram efetuados dois sorteios por uma pessoa nado-diretamente ligada a
pesquisa para evitar interferéncias subjetivas na selecdo. O primeiro foi entre os
usuarios 1 a 40 para a selecdo de 20 académicos e 0 segundo deu-se entre 0s
usuarios 41 a 80 para a selecdo de 20 n&o-académicos. Esses sorteios

determinaram o grupo de treinamento e aqueles que nado constassem nele,
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automaticamente, estariam no grupo de testagem. Os resultados estdo no Quadro

15 e a divisdo entre os grupos esta detalhada no Apéndice E.

Quadro 15: Selecdo dos Participantes do Grupo de Treinamento

Académicos

Nao-académicos

38, 17, 9, 32, 19, 26, 14, 29, 31, 5,
12, 3, 22, 33, 11, 40, 39, 7, 6, 30

71, 68, 48, 58, 56, 41, 77, 69, 42, 46, 80, 70,
57,74, 52, 66, 61, 75, 60, 55

Fonte: Dados da Pesquisa

3.7.5 Processamento dos dados no sistema estatistico SPSS

Na quinta etapa da Figura 28, temos que a premissa principal para uma

andlise discriminante multivariada é a de que a amostra deve possuir distribuicao

normal, e verificamos ser atendida apds processamento no SPSS (1998) na versao

9.0. Utilizamos, entdo, a opcdo Analyze> Nonparametric Tests> 1-Sample K-S>

Test Distribution Normal. O resultado de normalidade corresponde ao item “a. Test
distribution is Normal”, conforme Figura 35.
Figura 35: Aplicacdo do Teste K-S no SPSS
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test
SEGLUIDO INTERME
AMIGDS R CEMTRALI PROXIM D
M a0 a0 a0 a0 a0
Mormal Parametersat  Mean 1376,30 a217.51 2,552E-02 ki A
Std. Deviation 482724 | 16827 40 | 3016E-02 Fr R
Maost Extrerme Absolute 388 378 207 232 iyl
Differences FPositive 386 340 207 87 278
Megative -, 388 -,378 -15849 -232 By
Kalmogarow-Smirnay £ 3,464 3,384 1,847 2,079 2,963
Asymp. 5ig. (2-tailed) 000 0o 002 000 ,aan

a. Test distribution is Mormal.

b Calculated from data.

Fonte: Dados da Pesquisa

A fim de obtermos os coeficientes da equacao de discriminancia, iniciamos

com a insercdo das informacdes fornecidas pelo #twintera! para o grupo de

treinamento, determinando ao SPSS (1998), quem eram especialistas (valor 1) e

nao-especialistas (valor 0) nesta amostra. Na Figura 36, correspondem ao campo

"espec”.



Figura 36: Carga dos Dados no SPSS

grupo de treinamento - 5PS5 for Windows Data Editor

File Edit Yiew Data Transform  Analvee Graphs  Uilities  Window  Help

=d8 B | D =k o Fl= BlEE %l
espec amigos sequidor centrali proxim intermed val
1 879 25360 D9R5517 2174472 316467
2 493 14205 1241379 2331034 [B0E442
3 795 12760 0827586 1916969 168346
4 556 12011 1379310 2276401 40535
5 480 BE49 0206897 1501955 1000000
6 46 945 0413793 1867816 0026044
7 B27 271 0206897 1602330 061303
8 179 2373 0B208390 1500935 045044
9 1298 1478 0551724 575023 0140465
10 1929 1003 0053965 1348978 1000000
11 1663 576 0053965 170198 1000000
12 336 316 0000000 0000000 1000000

Fonte: Dados da Pesquisa
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Para a execucdo da discriminancia no SPSS (1998), utilizamos o caminho

Analyze> Classify> Discriminant. O primeiro parametro de entrada foi o campo

“Grouping Variable”, no qual selecionamos o campo “espec” como variavel

dependente. Em “Define Range”, informamos o nimero de grupos que possuimos

de analise, o valor 0 (ndo-especialistas) como minimo e o 1 (especialistas) como

maximo (Figura 37).
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Figura 37: Selecdo da Varidvel Dependente

& amigos Grouping Y ariable:
& gequidar
& cenbral 4
<& proinn
& intermed
E FiriraLnm: E Cantinue | Help
b airnLinn; |1 Cancel
Help
Select »» Statiztics... | Clazszify... | Save... |

Fonte: Dados da Pesquisa

Em seguida, definimos as variaveis independentes, na opc¢ao “Independents”
(Figura 38):

Figura 38: Comparativo entre as credencias académicas

B Discriminant Analysis

Grouping Y ariable: 0K
|espeu:[[l 1]
Bezet
lr:gfper.ldents: e
amigos ~
E @seguidnr — Help
@ centrali v
{+ Enter independents together
" Use stepwize method
Select x> | r Statigtics. .. || | Classify... Save...

Fonte: Dados da Pesquisa

Em “Statistics”, definimos o célculo dos coeficientes da funcdo de

discriminancia de Fisher com a correlacéo entre grupos (Figura 39):
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Figura 39: Definicdo dos Célculos no SPSS

Discriminant Analysis: 5tatistics

Descriptives b atrices

[T Means v Refithin-groups correlationd
[ Univariate ANOVAz [ 'Within-groups covarance
[ Bow's M [ Separate-groups covariance

Function Coefficients | Total covariance

W Fisher's S555RRRRR R

[ Unstandardized r : ||
I Continue Cancel | Help |

Fonte: Dados da Pesquisa

Retornamos ao quadro inicial (Figura 40) e acessamos a opc¢ao “Classify”:

Figura 40: Acesso a Opcao de Classificar no SPSS

B Discriminant Analysis

Grouping Y anable: -DK
|espec[l:l 1]
Paste
4 Beset
Independents:
U Cancel
#» amigos » 4
E > zeguidar Help
#> central w

{* Erter independents together

" Usze stepwize method

Select »» Statistics. .. | | I Clazsify... I Save...

Fonte: Dados da Pesquisa

Conforme Figura 41, informamos que a quantidade da amostra é idéntica (20
especialistas e 20 ndo-especialistas), considerando a matriz de covariancia entre 0s
dois grupos. Solicitamos também que o SPSS (1998) apresentasse um
detalhamento de predicdo de toda amostra (casewise) e que fornecesse ao final um
quadro-resumo contendo o percentual de acerto/erros na classificagdo que ele

realiza.
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Figura 41: Configuracdo da Discriminancia no SPSS

Discriminant Analysis: Classification

Fricr Probabilities Usge Covariance b atris
(¢ Al groups equal o Within-groups
: Cancel
" Compute fram group sizes " Separate-groups
Help
Dizplay Plats

; [ Combined-groups
[ Limit cazes ta first [ Separate-groups

[ Teritarial map

[v Summary table

[ Leave-one-out classification

[ Beplace missing values with mean

Fonte: Dados da Pesquisa

Retornamos ao quadro inicial (Figura 42) e acionamos o botéo de “OK” para

processamento.

Figura 42: Processamento dos Dados no SPSS

B Discriminant Analysis

Grouping Y anable: |
|espec[l:l 1] =
=P &e ‘
Beset
lndeper‘ldents: o
@ amigos ~

E > seguidor Help

& central w

+ Enter independents together

I Usze stepwize method

Select »» Statigtics. .. | | Clagzify... Save...

Fonte: Dados da Pesquisa
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3.7.6 Obtencao dos Coeficientes da Equagao de Discriminancia

Na sexta etapa da Figura 28, apos finalizado o processamento, o SPSS
(1998) apresentou o percentual de utilizacdo da amostra (Figura 43). Em nosso
caso, o sistema rejeitou 20% porque, no grupo de treinamento, havia variaveis de

redes sociais com valores zero.

Figura 43: Resulta do Processamento no SPSS

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases i Fercent
Walid 40 20,0
Excluded  Missing ar out-of-range 0 0
group codes '
At least one missing
discriminating wariable 0 0
Both missing or
out-of-range grodp codes
and at Ieagt Dgne rﬁissing U AL
discriminating variable
Total 10 20,0
Total Al 100,0

Fonte: Dados da Pesquisa

O SPSS (1998) calculou os coeficientes de discriminancia (Figura 44) para
especialistas (“espec” = 1) e nao-especialistas (“espec” = 0) contidos nas equagdes

apresentadas no Quadro 16.

Figura 44: Coeficientes da Equacéo de Discriminancia

Classification Function Coefficients

ESPEC
0 1
AMIGOS 1,111E-04 | -1 6BE-05
SEGUIDOR | -2,43E-05 | 4,441E-05
CEMTRALI -16,4449 -1,466
PROXIM 27 865 34 667
INTERMED -13,387 -22 655
(Constant) -2 033 -3,223

Fisher's linear discriminant functions

Fonte: Dados da Pesquisa
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Quadro 16: Equacdes de discriminancia

Nao-especialistas = 0,0001111 * Qtde de Amigos - 0,0000243 * Qtde de
Seguidores - 16,4493262 * Centralidade + 27,8646231 * Proximidade -
13,3566748 * Intermediacao - 2,0327245

Especialistas = - 0,0000166 * Qtde de Amigos + 0,0000444 * Qtde de
Seguidores — 1,4664123 * Centralidade + 34,6667584 * Proximidade -
22,6549309 * Intermediacdo - 3,2230474

Fonte: Dados da Pesquisa

Na continuidade, o sistema reprocessou os dados inseridos e verificou o
guanto conseguia prever a discriminancia através das equacfes produzidas
(casewise), apresentando os casos de acertos e erros. A Figura 45 ilustra que o
SPSS (1998) classificou 70% da amostra de especialistas e 70% de né&o-
especialistas do grupo de treinamento, configurando um grau de assertividade de
predicdo de 70%, o que € um valor razoavel de acerto, tendo em vista a
heterogeneidade da amostra. Vale ressaltar que se fossem selecionadas somente
as variaveis de amigos e seguidores, teriamos 67,5% de acerto na classificacao,
porém a predicdo de especialistas ficaria em 40%. Com a adicdo das trés métricas
de rede social, o nivel de discriminancia aumentou em 30%, e, portanto,
consideramos estas cinco variaveis como capazes de caracterizar se uma pessoa €

especialista ou néo.

Figura 45: Resultado da Classificacdo do Grupo de Treinamento

Classification Results®

FPredicted Group
Membership
ESFPEC 1] 1 Total
Otiginal  Count 0 14 ] 20
1 G 14 20
% n 70,0 an,n 100,0
1 200 70,0 100,0

2. 70,0% of ariginal grouped cases correctly clagsified.

Fonte: Dados da Pesquisa
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Interessante notarmos que se utilizassemos somente as variaveis de redes
sociais teriamos uma discriminancia geral maior (72,5%) do que somente as de perfil
do usuario no Twitter (67,5%). Observados separadamente (Figura 46), podemos
concluir que o grupo de nao-especialistas conseguiu ser definido melhor pelas duas
variaveis de perfil (95%) e as variaveis de rede social auxiliou bastante (70%) no

aumento de discriminancia para os especialistas.

Figura 46: Resultado da Classificacdo Separada de Variaveis

Amigos e Seguidores

Classification Resuls?

Fredicted Group
Membearship
ESPEC 1] 1 Total
Qriginal  Count 0 19 1 20
1 12 8 20
% 0 | 95,01 5,0 100,0
1 60,0 40,0 100,0

a. 67 5% of original grouped cases correctly classified.

Centralidade, Proximidade e Intermediacao

Classification Results®

Predicted Group
mMembership
ESFEC 1] 1 Tatal
original  Count 0 14 A 20
1 E 14 20
% 1] 7a.0 25,0 1000
1 30,0 L7000 100,10

_______

Fonte: Dados da Pesquisa
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3.7.7 Definicao de especialistas

Cada usuéario do Twitter selecionado na base do #twintera! por frequéncia de
palavras tem a probabilidade de ser especialista e de ndo ser-especialista,
mensurado por uma equacéo discriminante aplicada separadamente a estes dois
grupos, produzindo dois resultados. Estes, por sua vez, foram tratados segundo a
distribuicdo normal acumulada para que pudéssemos identificar tendéncias,
principalmente, quando as diferencas dos resultados fossem pequenas. Desse
modo, a quantidade de desvios em relacdo a média das diferencas das distribuicées
de especialistas e ndo-especialistas forneceu quatro possibilidades:

Se Qtde de desvios 2 1, entédo, usuario é especialista.
Se Qtde de desvios £ -1, entdo, usuario nao é especialista.
Se 0 < Qtde de desvios < 1, entdo, usuario tende a ser especialista.

Se -1 < Qtde de desvios < 0, entdo, usuario tende a nao ser especialista.

A Figura 47 apresenta graficamente estas condicdes:

Figura 47: Intervalos de Classificagéo de Especialistas

Nao é

especialista E especialista

Tende a ndo ser| Tende a ser
especialista especialista

-1 0 1
Média

Fonte: Dados da Pesquisa
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O Quadro 17 explicita este processo detalhado no Apéndice |, onde, por
exemplo, o Académico 1 possui 24% de chances de nao ser especialista e 100% de
sé-lo, sendo um caso bem delimitado porque possui mais de 5 desvios em relagcéo
as diferencas das distribuicbes especialistas e ndo-especialistas. JA& o Académico 4
possui um desvio de 0,11, o que nos leva a crer que tende a ser especialista. O Nao-
académico 3 e o Académico 20 séo casos similares com valores negativos, portanto

apontam respectivamente a tendéncia de ndo ser especialista e sé-lo de fato.

Quadro 17: Exemplo de Classificacéo

Usuarios Resultado da| Distribuicdo Normal Acumulada |Classificagao
Equacao
N3ao- Espec. | Ndo Espec. |Dife- Qtde
Espec. Espec. renca desvios
Académico 1 -0,70 9,12 24% 100% 76% 5,29 especialista
Académico 4 211 (399 |98%  |100% |2% 012 |tende a ser
especialista
~ A nao €
N&o-Académico 3 |-0,90 -2,84 |18% 0% -18% -1,26 -
especialista
tende a ser
Académico 20 1,37 1,20 91% 88% -3% -0,21 nao
especialista

Fonte: Dados da Pesquisa

3.8 MOTIVACAO DE USO DO MODELO #TWINTERA!

O #twintera! prevé formas de utilizacdo em véarios campos de atuacao.
Apresentamos algumas motivacdes que visam a posiciona-lo como um recurso

aliado a aquisicdo de conhecimento nos ambientes de microblogging atuais.

3.8.1 Foco no valor das conexoes

Aproximar-se de novas pessoas em um sistema de rede social requer um
tempo de analise de seu comportamento. O #twintera! auxilia a encontrarmos e
entendermos as outras pessoas, valorizando o que elas oferecem de melhor:
informacdo, comportamento, novidades. Existem pessoas ‘“invisiveis” no grande
universo do microblogging que podem tornar-se nossos modelos de vida, de

conhecimento e de atitude.
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3.8.2 Foco na contribuicao relevante

A amplitude e o aprofundamento nas interacdes requerem envolvimento,
tempo e dedicacdo. Neste sentido, o #twintera! permite que os usuarios identifiquem
grupos de interesse e direcionem suas contribuicdes a eles, de maneira focada e

eficiente, auxiliando sua reputagdo em um microblogging.

3.8.3 Foco na aprendizagem informal

O #twintera! pretende atuar no processo de autoestudo, em que o individuo
possa trilhar mais rapidamente pelos seus temas de pesquisa, consultar pessoas
gue também falam sobre o tema e expressar suas ideias de maneira oportuna em

um microblogging.

3.8.4 Foco no ensino

O #twintera! pode ser adotado, em sala de aula, para auxiliar no
engajamento dos alunos em temas de seu interesse. Mesmo atendendo a um
publico maior de 18 anos pela sua vinculacdo ao Twitter, sua proposta pode ser
estendida para microblogs préprios de instituicGes escolares e universitarias. Assim,
os docentes e os alunos podem identificar os interesses do momento, acompanhar

preferéncias e dinamizar as relagdes presenciais.
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3.9 COMPARACAO COM TRABALHOS CORRELATOS

O #twintera! € um modelo situado como servico externo ao ambiente de
Twitter e sua missdo independe do ambiente adotado. Em nossa pesquisa,
utilizamos o microblogging Twitter como base de dados e ferramenta de interacao,
portanto foi preciso que 0 comparassemos com seus pares e analisdssemos suas
diferencas e similaridades.

Em abril de 2011, efetuamos um levantamento de servigos n&o-oficiais do
Twitter, com o objetivo de especificar suas funcionalidades e identificar os
indicadores que utilizavam para analise de perfil e recomendacdo, duas areas
pertinentes a nossa area de pesquisa.

No caso do #twintera!, privilegiamos as informacdes basicas do Twitter
(amigos e seguidores) e buscamos combinar com métricas de rede social,
entendendo que ha um imenso potencial em amplid-las se combinadas as
informacdes como retweets, mentions, etc. ldentificamos que h& um conjunto
padronizado de indicadores em servicos externos que procuram tracar perfis,
classificando o usuario de varios modos. Em segundo lugar, concluimos que ha
pouca variedade de ferramentas que buscam recomendar pessoas. Recentemente,
o Twitter j& incorpora essa funcionalidade, baseada na rede de amigos de seus
usuarios, sem ter em conta os interesses de pesquisa envolvidos. Desse modo, é
possivel que os servicos externos de recomendacédo tendam a ser tornarem inativos
se mantiverem sua configuracao atual.

Nossa proposta é apresentar um pequeno panorama de servigos externos,
considerando que ha, no momento, mais de 1 milhdo deles registrados (IDG, 2011) e
cujas dinamicas séo dificeis de acompanhar, pois muitos tornam-se inativos, criam

novas funcionalidades ou sdo comprados por outras empresas.
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3.9.1.1 Servigos Externos que efetuam andlise de perfil

Andlise de perfil corresponde tanto a uma classificacdo do usuario do Twitter
segundo seu poder de influéncia, autoridade ou reputacédo quanto as estatisticas que
permitem a ele perceber seus movimentos na rede. Os servigos que fornecem tais
informacdes utilizam-se do conteddo oferecido pelo Twitter e a elas denominamos
de indicadores de perfil. Na Figura 48, apresentamos os 17 servicos de analise de
perfil e seus diferenciais encontram-se no Apéndice F. O quadro-resumo de todos 0s
indicadores e a quantidade de servigcos que os adotam constam no Apéndice G e

séo analisados na proxima subsecéo.

Figura 48: Servicos Externos de Analise de Perfil

TWITTeRr csunter
followerwonk:

tweet

grayier

2 My Tweaple

TweetStats
ﬁ tvvr_eetvvasters

(-7 TWITALYZER B TWitowia

SERIOUS ANALYTICS FOR SOCIAL BUSINESS

Twitterama
Nvltwittegnatio - =
Twitter recommendation-power indicator tool

Fonte: Dados da Pesquisa

Apontamos que os indicadores do perfil do usuario enquadram-se em 6
categorias (Figura 49). A primeira delas é a biografia, geralmente, fornecida pelo
usuario do Twitter. Em seguida, existem os indicadores de relacionamento, que
consideram a rede de contatos do usudrio no sistema. A categoria de mensagens
indica respostas (Replies from/to), mencbes (Mentions) e reencaminhamentos

(Retweets), aspectos considerados mais complexos porque ndo sédo diretamente
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extraidos do Twitter, precisam de tratamento. Adiante, existem indicadores que
analisam determinada palavra, a hashtag, e que buscam identificar a frequéncia ou a
evolucdo de seu uso pelo usuario nas mensagens que ele recebe e envia. Pelos
cliques, calcula-se o nimero de vezes em que uma mensagem do USUuario, que
possui uma url, foi acionada por terceiros. Os indicadores mais complexos sdo os da
categoria combinado, porque resultam de um agrupamento de varios indicadores ja
mencionados e utilizam pesos para que o resultado final indique o grau de influéncia
ou a importancia do usuario em sua propria rede de contatos. Os indicadores
combinados selecionados foram descritos conceitualmente, pois sua formula ndo &
revelada e poucos servicos disponibilizam sua API (interface publica) para utilizacéo
por terceiros.

Notamos que as categorias de maior frequéncia sdo aquelas cujo grau de
complexidade de obtencéo dos valores, via APl do Twitter, é relativamente simples.
Interessante observarmos que apesar da biografia ser um item mais facil e rapido de
se obter, esta ndo aparece como categoria mais frequente, o que podemos
interpretar que relacionamento e mensagens, além de mais utilizados pelos servicos,

oferecem informacdes mais relevantes e trabalhadas.

Figura 49: Tipo de Categorias dos Indicadores e frequéncia

Tipo
cliques 5,38%

combinade |GG 5 35%
hashtags [N ; 51
biograria | s =
m g en = | 29,75%
retacionamento I -:.":

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%
% da Qtde Total de Reqgistros

Fonte: Dados da Pesquisa

Outro aspecto a ser considerado sdo os indicadores levantados por
observacao direta e que ndo possuem nenhum servi¢co associado (Figura 50). Pelas
suas categorias, podemos constatar como futuras oportunidades de implementacéo
porque analisam as mensagens e respectivas palavras-chave (hashtags) e o
relacionamento do usuéario. Outra possibilidade observada é o da categoria

hashtags, onde sdo poucos 0s servicos que ofertam analise neste sentido.
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Figura 50: Quantidade de Indicadores com e sem Servigo Externo associado

Indicadores com servico Tipo
Mao hazhtags

MENSAgENS
relacionamento
cliques
combinada

hashtags

0 2 4 & 8 10 12 14
Mamero de Registros

Fonte: Dados da Pesquisa

Para avaliar os servicos externos mais relevantes atribuimos pesos aos
indicadores que ndo séo extracao direta dos dados fornecidos pelo Twitter, mas que
possuem algum tipo de elaboracdo. No Apéndice H, colocamos os indicadores, seus
respectivos pesos e a quantidade de servicos em que estéo presentes.

Na Figura 51, assinalamos o Tweetstats (2011) como o0 servi¢co externo que
possui menos indicadores, e o Hootsuite (2011) e o MyTweeple (2011) com mais
indicadores. De fato, estes dois ultimos possuem dashboard (painel de indicadores)
sofisticado com uma gama de possibilidades, inclusive de personalizacdo de
relatorios. Acreditamos que 0s servicos que possuem acima de 10 indicadores sejam
sistemas mais complexos, porque oferecem mais recursos para analise, enquanto

que os abaixo desse total sdo mais simples de utilizar e manipular.
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Figura 51: Quantidade de Indicadores para cada Servigo Externo

Servicos Externos

TweetStats _E.DD

PeopleBrowsr 3,00
Twitgraph 3,00

Tweetwasters I 5,00
Twitterless _S.DD
Twitterrecommendation-pow. _?.DD
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Twitterama 11,00

TwitterCounter I'I 1,00
TwitterGrader |12.DD

Hoot3uite 13,00
MyTweeple 13,00

0 2 4 6 g 10 12 14
Total de Indicadores para Cada Servico

Fonte: Dados da Pesquisa

Adicionalmente, consideramos o Klout (2011) como um servigo externo de
perfil que identifica o grau de influéncia a partir do nimero de pessoas que
respondem ou compartilham as mensagens do usuario do Twitter. Com base em
suas meétricas de alcance real (true reach), amplificacdo (amplification) e impacto na
rede (network impact), o Klout identifica 16 perfis de usuario (Quadro 18) e o0s
posiciona em uma matriz (Figura 52).

Conforme Ishida (2011a), o alcance real corresponde a quantidade de
pessoas que o usuario influencia. Elimina perfis falsos, inativos e spam, e considera
namero de seguidores, de seguidores mutuos, total de retweets, a razao
seguidores/seguidos, total de mentions e de listas incluidas. A amplificacéo refere-se
a probabilidade do conteddo do usuario ser disseminado e esta métrica, por sua vez,
considera mais trés conceitos: engajamento (interacdo do usuario com seus
seguidores), velocidade de propagacao (rapidez do contetdo disseminado e se este
se propaga em outras redes, fora do circulo de seguidores do usuario) e volume de
atividade (verifica se a frequéncia da postagem é ideal para a audiéncia do usuario e
se 0s posts geram novos seguidores). O impacto da rede é a influéncia da audiéncia

gue segue o usuario. Considera a influéncia geral dos seguidores, porém concede
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mais peso aqueles que interagem via mentions, replys, retweets e inclusdes em

listas.

Quadro 18: Descri¢do dos Perfis do Klout

Perfis do Klout

Definicdao

Activist

Possui uma ideia ou causa que deseja compartilhar com o mundo e
encontra o meio perfeito para isso. Seu publico conta com ele para
defender esta causa.

Broadcaster

Transmite grande contetdo que se espalha rapidamente. E uma
fonte de informacédo essencial em sua industria. Este perfil possui um
publico grande e diversificado que valoriza o contetdo dele.

Celebrity

O perfil mais influente, onde as pessoas seguem cada palavra dele.
Compartilha como nenhum outro perfil. E provavelmente uma pessoa
famosa na vida real com muitos fas.

Conversationalist

Adora se conectar e possui uma grande habilidade em conversar.
Quando é espirituoso, seus seguidores acompanham cada palavra.

Curator

Enfatiza as pessoas mais interessantes e encontra o melhor
contetdo na web, compartilhando-o a um amplo publico. E uma fonte
de informacdo fundamental para a sua rede, e possui uma grande
capacidade de filtrar um alto volume de contetdo.

Dabbler

Est4 apenas comecando na web social ou talvez ndo esteja muito
inserido nela. Caso deseje ter mais influéncia, precisa interagir e
compartilhar mais contetdo.

Explorer

Ativamente engajado, tenta constantemente encontrar novas formas
de interagir e criar redes. Explora o ecossistema e faz com que ele
trabalhe em favor de seu interesse.

Feeder

Possui um publico que depende dele para obter um fluxo constante
de informacgdes sobre a sua industria ou tépico. Sua audiéncia é
viciada em suas atualizacdes e, secretamente, ndo pode viver sem
elas.

Klout Squad

Membro do Klout, tem o poder de influencia-lo. E o primeiro a saber
sobre mudancas para 0s algoritmos, caracteristicas experiéncia
antes de todo mundo, ter acesso a eventos exclusivos e muito mais
sobre o Klout.

Networker

Sabe como se conectar com as pessoas certas e compartilhar o que
€ importante para o0 seu publico. Compartilhar sua rede
generosamente para ajudar a seus seguidores. Vocé tem um alto
nivel de engajamento e um publico influente.

Observer

N&o compartilha muito, mas segue o social web mais do que
percebe. Observa mais do que compartilha ou esta analisando para
se posicionar melhor na rede.

Pundit

Nao apenas compartilhar noticias, mas cria a noticia. Como um
especialista, suas opinides sdo de grande disseminacdo e altamente
confiavel. E regularmente reconhecida como lider em seu setor.
Quando fala, as pessoas ouvem.

Socializer

Centro de cenas sociais, com 0 qual as pessoas contam para
descobrir 0 que esta acontecendo. Rapidos para conectar pessoas e
compartilhar prontamente. Seus seguidores apreciam sua rede e
generosidade.

Specialist

Dentro de sua area de especializagdo € a sua opinido que conta.
Possui contetido centrado em um tema especifico ou a indUstria com
uma audiéncia, com foco e altamente ativa.




Perfis do Klout

Definicao

Syndicator

Mantem o controle sobre o que é tendéncia e o que é importante
prestar atencdo. Compartilha o melhor com seus seguidores e os
poupa de ter que encontrar o que € ha de melhor por conta propria.
Concentra-se em um topico especifico ou atende a um publico
definido.

Taste Maker

Sabe 0 que gosta e 0 que seu publico também. Sabe o que é
tendéncia, mas ndo segue a multiddo. Possui opinido propria, que
ganha o respeito de seus seguidores.

Thought Leader

Lider de pensamento em sua industria. Seus seguidores confiar nele,
ndo apenas para compartilhar as noticias relevantes, mas para dar o
seu parecer sobre as questfes. As pessoas 0 percebem como uma
pessoa importante para ajuda-los a compreender o0s
desenvolvimentos do dia. Entende o que é importante e por isso seu
publico o valoriza.

4—>» PARTICIPATING

LISTENING

Fonte: Adaptado de Berry (2011, p. 1-4), Klout (2011)

Figura 52: Matriz de Influéncia do Klout
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Fonte: Ishida (2011, p.4-5)
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CASUAL CONSISTENT
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Para entendermos melhor a classificacao de perfis no Klout analisamos, em

13 de novembro de 2011, os 80 usuarios selecionados para a construcdo dos

coeficientes da equacao de discriminancia do #twintera!. Ressaltamos que os perfis

desse servico sdo dinamicos segundo as atividades dos usuarios no Twitter,



133

Facebook (2011), Linkedin (2011) e mais outras 9 redes sociais aos quais este
conecta-se.

Na Figura 53, temos que somente 13% dos especialistas considerados pelo
#twintera! também o séo (Specialists) no Klout, considerando os 5% dos usuarios 0s

quais este ultimo ndo conseguiu obter dados.

Figura 53: Classificagéo Klout para especialistas

Klout

Activist [ 3%
Feeder 3%
Klout squad - 3%
Observer 5%
Sem dados _ &%
Broadcaster g%
Conversationalist || RGN -
Metwarker g%
socializer [ NG -
Dabbler 10%
Thoughtleader [N -
Specialist 13%
Explarer 20%
0% E% 10% 15% 20%

Fonte: Dados da Pesquisa

Para os nao-especialistas da amostra do #twintera! (Figura 54), o Klout
considerou 10% como especialistas, incluindo os 5% os quais o Klout ndo conseguiu
identificar na base do Twitter. O percentual de iniciantes (Dabbler) é um pouco
superior ao grupo de especialistas, porém ha uma quantidade expressiva de
pessoas que compartilham pouco (Observer).
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Figura 54: Classificag&o Klout para ndo-especialistas

Klout

Broadcaster - 3%
Sem dados 5%
Conversationalist _ 8%
Networker N 10
Specialist 10%

Daboier I 13-

Explorer N 15

Sociaiizer | 15
cbserver I >

0% 5% 10% 15% 20%

Fonte: Dados da Pesquisa

Como a grande maioria dos servigcos externos que oferece analise de perfis,
nao conseguimos obter claramente as métricas que eles e, no caso, o Klout, utilizam
para efetuar suas classificacées. Aléem disso, € dificil entender rapidamente como os
perfis diferenciam-se entre si. A titulo de exemplo, verificamos, neste servico de
andlise, que o perfil do presidente dos Estados Unidos Barack Obama € o de
Celebrity, enquanto que a cantora Beyonce e o apresentador Luciano Huck sdo

considerados Thought Leader.

A principal critica que existe sobre o Klout é a forma de calculo desses
valores, ja que ele ndo explica exatamente como os realiza e apenas cita 0s
fatores que os influenciam. Isso acaba causando problemas na
determinacdo do indice e questionamentos sobre os resultados (ISHIDA,
2011a, p. 7)

Entretanto, acreditamos que o Klout, apesar de ndo prover combinacao
social, € um dos mais amplos e robustos analisadores de influéncia do Twitter, que
disponibiliza uma parte de seus servi¢os gratuitamente, e portanto € um balizador util
de analise de perfil para o #twintera!.

Semelhante ao Klout, o Peerindex (2011) focaliza mais nos assuntos pelos
quais o0 usudrio possui maior influéncia. A ferramenta baseia-se nas métricas
autoridade (authority), audiéncia (audience) e atividade (activity). A autoridade
relaciona-se ao conteudo que o usuario compartilha, segmentada por 8 assuntos :
artes e entretenimento (AME), tecnologia e internet (TEC), ciéncia e meio ambiente
(SCI), medicina e saude (MED), lazer e bem-estar (LIF), esportes (SPO), noticias e

atualidades e politica (PO), e negocios e economia (BlZ2).
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A audiéncia é a quantidade de pessoas que compartilha o contetdo do
usuario e atividade corresponde a frequéncia de publicacdo de conteudo relevante.

Para Ishida (2011b), o Peerindex complementa o entendimento do Klout
porque detalha os assuntos os quais o0 usuario tem maior influéncia, principalmente
para atividade de seeding, isto €, semear nos sistemas de redes sociais divulgando
produtos, servicos e marcas de uma forma leve e interessante para atingir a um
publico-alvo especifico.

Diferente do Klout, a ferramenta nao classifica em perfis porque focaliza nas
areas de interesses do usuério. Como exemplo, consultamos o perfil de Barack
Obama (Figura 55) e identificamos que, dentre as suas areas de maior interesse
(Topic Fingerprint), destaca-se a Politica. Organizacbes Comunitarias € um dos

principais (Top Topics) mais compartilhados pela sua audiéncia.

Figura 55: Painel do Peerindex para Barack Obama

Topic Fingerprint Components

AME

ALUDIENCE 99

POL SC AUTHORITY 83
B ACTIVITY 45

SPO MED
LIF

Barack Obama's Top Topics

COMMUNTY CRGA.. 45

ELECTICNS

JOE BIDEN

POLITICAL POSI. T

WETERANS 39

Fonte: Peerindex (2011, p.1)

Interessante notarmos que a ferramenta sé fornece analise real para

usuarios inscritos na ferramenta. Os perfis de Luciano Huck e Beyonce, por
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exemplo, que constavam no Twitter, e foram recuperados pelo Klout, tiveram
somente uma analise estimada no Peerindex. Acreditamos que isso se deve a uma
restricio do Twitter em autorizar acesso ao conteudo somente se o usuario se
cadastrar no servico externo, permitindo seu uso. O #twintera! também precisou
atender a essa exigéncia para extrair as mensagens dos usuarios do Twitter, 0 que
nos leva a crer que o Klout utiliza sua base interna de amigos e seguidores de seus
usuarios para, assim, capturar o conteudo da rede deles e classificar os perfis, do

mesmo modo que o #twintera! procede.

3.9.1.2 Servigos que efetuam recomendagao

Identificamos 18 servigcos externos (Figura 56) que efetuam recomendacgéo
de locais, filmes e pessoas através de ambientes em que 0 usuario se associa,
fornece comentarios (reviews) e pode encontrar outras pessoas com interesses

similares.

Figura 56: Servicos Externos de Recomendacao

0 fflick [Y159

find2followd ‘ivinbils

" Eollowfriday, |
bwollow*

Itens

Pessoas

lt....\""h'!!_
#recotvpe Twiers D O oD

your persol netionking agsistent
Wheo Should i Follow?

Fonte: Dados da Pesquisa
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Detalhamos tais servigcos no Apéndice B, onde destacamos alguns deles. O
Bizzy (2011), blippr (2011), Fflick (2011) e ShortReviews (2011) recomendam itens
como livros, jogos, masicas, filmes, locais, entre outros. O Favstar (2011) utiliza a
filtragem das mensagens marcadas como favorita no Twitter, apresentando pessoas
e as mensagens mais cotadas. O Feedme recomenda pessoas estimulando o
compartilhamento de informacdo por meio de links. Sua base de dados é a do
Google Reader (2011) e as mensagens compartilhadas sdo enviadas por e-mail. A
ferramenta armazena o contetdo que € enviado pelo usuario no ambiente e sugere
enguanto o mesmo esta lendo.

O TweepML (2011) oferece a possibilidade de compartilhar uma lista de
usuarios do Twitter e 0 Twollow (2011) possui fungdes para associar e desassociar
pessoas do sistema de rede social, monitorar palavras, gerenciar contas multiplas,
entre outras acdes. Ja o FollowFriday (2011) contém gerenciador de recomendacfes
pelo qual se pode verificar quem recomenda o usuario, quem ele recomendou e,
automaticamente, agradecer a todos eles. Whoshouldifollow (2011) é equivalente
ao Twubble (2011), pois sugere pessoas que sao similares as que o usuario ja
segue. Apresenta em formato de lista e explica a recomendacéo.

Adicionalmente a estes servigos, Barcellos et al. (2007) desenvolveram um
sistema de recomendacdo de artigos (Figura 57) considerando as areas de
interesses e nivel de formacdo académica. Nesse sistema, o perfil do usuario é
criado de forma implicita, com base em sua pagina Web e em seu curriculo
disponibilizado na Plataforma Lattes (2011). A pesquisa realizada pelo usuario
acessa 0 sistema de busca do Google Académico (2011). As limitacdes
apresentadas foram o acesso ao Lattes, o qual ndo conseguiu ser testado e nao
houve um detalhamento das regras associativas adotadas para a filtragem dos

artigos a serem recomendados.
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Figura 57: Sistema de Recomendacéo de Artigos

Wil |
PLEDNIZAE

Fonte: Barcellos (2007, p. 8)

3.10 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O #twintera! corresponde a um modelo de combinag&o social resultante de
um conjunto de etapas que se inicia na extracdo dos dados do usuario no Twitter,
segundo uma palavra de interesse e na analise de seu grau de importancia na rede
social (quantidade de conexdes, centralidade, aproximacdo e intermediacdo com
outros usuarios). Em seguida, efetua um célculo heuristico de discriminéancia visando
a identificar especialistas.

Além do #twintera!, ha um conjunto de servigcos externos que abordam a
andlise de perfil do usuério no Twitter para fornecer dados sobre o seu
comportamento ou classifica-lo segundo seu grau de influéncia. A respeito,
apresentamos um panorama dos servicos externos correlatos, com destaque ao
Klout (2011), com o qual efetuamos um comparativo entre sua classificacédo e a do
#twintera!l. Apresentamos também aqueles que recomendam pessoas e itens.
Concluimos que o nosso modelo diferencia-se por propor analise de perfil conjugada
a recomendacao de pessoas, focalizando seus interesses aliados as métricas da
rede social. Atualmente, para se encontrar uma tentativa equivalente ao #twintera! é
preciso consultar um conjunto de ferramentas de midia social. Ressaltamos que o
#twintera! ndo vislumbrou integrar-se com outros servigcos externos via APl para

promover uma combinacdo social integrada, porque eles sdo “caixas-pretas” que
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nao discriminam a férmula de classificacdo de perfis publicamente (sé oferecem o
produto final, a classificacdo), além de sofrerem muitas mudancas ou até tornarem-
se inativas. Estas razdes, se conjugadas ainda com as mudangas constantes da API
Twitter inviabilizariam a concluséo deste projeto no tempo previsto. Outro aspecto
importante € que se 0s servicos externos de analise de perfil fossem conjugados
com recomendacdo de pessoas ainda assim ndo seriam similares ao #twintera”,
porque possuem regras diferentes que ndo consideram analise de redes sociais e

heuristica similar ao nosso modelo proposto.



4 IMPLEMENTAGAO DO PROTOTIPO

Para validar as proposicdes desta dissertacao foi construido um prototipo de
sistema cujo objetivo foi o de identificar, no Twitter, pessoas que mais comentam
sobre um tema e que apresentam dominio sobre o mesmo, segundo suas

caracteristicas no microblogging.

4.1 INTRODUCAO

Com a finalidade de auxiliar a andlise da viabilidade da hip6tese que orienta
este trabalho, desenvolvemos uma ferramenta baseada no modelo #twintera!, de
mesmo nome, assim, objetivando auxiliar os usuarios a encontrarem pessoas
relevantes e com interesses similares.

Inicialmente, sdo descritas a especificacdo das funcionalidades do
mecanismo e a modelagem de caso no uso geral. Em seguida, apresentamos 0s
desafios encontrados durante a implementagao.

A arquitetura do sistema conta com o uso da linguagem Python 2.7 e PHP
5.1, MySQL 5.0 como banco de dados relacional, hospedado num servidor com
Sistema Operacional Linux Ubuntu 11.4, Computador Core 2 Duo 3.0, contendo
4Gb de RAM. Como servidor Web, foi adotado o Apache 2.2, cujo endereco de

acesso ao sistema € http://twintera.no-ip.info.
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4.2 ESPECIFICACAO DA FERRAMENTA

O #twintera! foi projetado® para atender a todo o modelo de combinagédo
social. Entretanto, por questbes de limitacdo de recursos, sua implementacéo
ocorreu parcialmente. As etapas 1 a 3 foram concluidas, enquanto que a Fase 4
(Heuristica de Combinacgdo Social) foi realizada até o calculo das métricas da rede
social. A Fase 5 também foi implementada parcialmente, em que 0 usuario consegue
encontrar os resultados da combinacdo somente por frequéncia de palavras. A Fase
6 nao foi realizada a tempo e consta como trabalho futuro. A Figura 58 esclarece
este cenario, o qual é detalhado nas proximas subsecdes.

Figura 58: Escopo Implementado do #twintera!

3. ldentificacdo de Pares
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1. Extracdo da 2. Quebra das 4

Rede Social e mensagens em Dentro da
Mensagens palavias e Fora da
- rede soclal ed ial
3 Recentes Limpeza rede social
Concluido dos Dados

\4. Heuristica da Combinacao, !

\ Social / !
1 - " == :
_f/ 5. Listade | . 6. Avaliagao |

B R Recomendados . : Estatistica da
---------------------------- I | - - -+ Recomendagao

®
VAN

Nao concluido

Fonte: Dados da Pesquisa

2 A modelagem iniciou-se em 2009 e sua concepg¢édo introdutéria pode ser encontrada no link:
<http://intera.pbworks.com/w/page/20037778/FrontPage>. Ela difere da atual apresentada neste
trabalho, servindo somente como antecedentes histéricos da evolugdo desta dissertacao.




142

Para auxiliar o entendimento do que foi implementado, explicitamos o
sistema a partir da visdo de seu funcionamento. Este processo inicia-se quando o

usudrio acessa o #twintera! e clica no botdo Cadastro, demonstrado na Figura 59.

Figura 59: Tela Inicial do sistema

: =2

Cadastre-se e monte também a sua rede de recomendacao.

Fonte: Dados da Pesquisa

O sistema efetua uma requisicdo ao Twitter, que redireciona para uma
pagina de login, onde o usuario acessa-o tendo a opc¢ao de autorizar o #twintera! a

utilizar os dados de sua base no Twitter, conforme Figura 60.
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Figura 60: Autorizacdo do #twintera! no Twitter

tWitter’ Inscreva-se »

Autorizar Twintera a usar sua
conta?

Twintera
For UFRJ - Brasil
myvcouto.wordpress. coms

Este aplicativo podera:
o | er Tweets do seu histdrico.

« “YErguem voCe segue e sequir novas pessoas. Sistema de busca e recamendagéa de
= Afyalizar seu perfil. Usuarios por assunto

« Enviar Tweets para voce. +— Cancelar, e retarnar ao aplicativa

svrabl

Esguecel a sua senha?

Este aplicativo nde podera
= ACESSEr sUas mensagens diretas
o Yer asua senha do Twitter

Fonte: Dados da Pesquisa

Conforme a Figura 61, o usuario € redirecionado ao #twintera! e, nele,
cadastra uma senha de acesso (Figura 62), sendo esta diferente da utilizada para
acessar o Twitter, com isso, visando a maior seguranca dos dados do usuario. Em
sequéncia, acessa-se 0 sistema com as informacdes de usuario (idéntico ao Twitter)
e a senha recém-criada (Figura 63).
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Figura 61: Redirecionamento do Twitter

Ewitter¥

Redirecting you back to the application. This may take a few moments.

*fou can revoke access to any application at any time from the Applications tab of your Settings page

By authorizing an application you continue to operate under Twitter's Terms of Service. In particular, some
usage information will be shared back with Twitter. For more, see our Privacy Policy

Fonte: Dados da Pesquisa

Figura 62: Cadastramento da senha

#twintera!

Cadastre seu login e senha de acesso ao #twintera!

Com ele vocé podera acessar NosSsos Servicos.
Senha

Confirmar senha

Fonte: Dados da Pesquisa
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Figura 63: Acesso ao sistema

Username svrabl Senha seee

Cadastre-se e monte também a sua rede de recomendacao.

Fonte: Dados da Pesquisa

Logo apdés a autenticacdo, o sistema recebe um par de hashs®
criptografados fornecidos pelo Twitter. De posse destas hashs, o #twintera! extrai 0s
dados do usuério (perfil) recém-cadastrado, tais como localizacédo, lingua, biografia,
url, data de ingresso no Twitter, quantidades de mensagens, de amigos, de
seguidores e de lista. Utilizando o id que identifica o usuario no Twitter, o sistema
extrai até 2 mil seguidores e 2 mil amigos dele e armazena em um XML. E, na
sequéncia, seleciona cada um dos seguidores e amigos, extraindo o perfil dos
mesmos. A partir deste, o sistema considera somente os perfis ndo protegidos, pois
os privados impossibilitam a extracdo de suas mensagens. O sistema, nesse
processo, extrai as 200 ultimas mensagens do usuario nos idiomas portugués e
inglés, as quais s&o armazenadas em um banco de dados para tratamento

subsequente, que consiste nas seguintes etapas:

¥ Hashs sdo sequéncias Unicas de nimero e letras que servem como senha para autorizar 0 acesso
a algum sistema sem que os desenvolvedores conhecam-na. Todas as vezes que 0 usuario acessa 0
#twintera!l, o sistema utiliza um par de hashs, denominado consumer token e consumer secret token
para acessar seus dados no Twitter, por meio de um algoritmo de criptografia.
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1°. Tratamento da codificacdo do texto com o objetivo de corrigir a
acentuacado das palavras, tais como a cedilha, cujos codigos sédo &ccedil ou &#47.

2°. Transformacé&o para mindscula dos caracteres de todas as mensagens.

3°. Quebra do texto de cada mensagem, utilizando os espacos em branco, e
armazenamento em um vetor de palavras.

4°, Cada palavra é comparada com uma lista de stop words (artigos,
pronomes, preposicdes, siglas e abreviacdes) em inglés e portugués, contidas no
NLTK (2011), ferramenta de processamento de linguagem natural . Se a mesma
constar na lista, entdo, é excluida do vetor, de forma a filtrar as palavras nao
desejadas.

5°. Apos a filtragem, o sistema verifica o caractere inicial de cada palavra. Se
for ‘@’, considera uma mencéo; se for ‘#, considera uma hashtag, e se for ‘http://’,
considera um link, armazenando todos esses tipos de palavras no banco de dados
com referéncia ao usuario que 0s usou.

6°. O sistema compara se a palavra consta na base geral de palavras. Se
sim, entéo, ele associa a palavra ao usuario que a usou, registrando sua frequéncia.
Sendo, ele adiciona a palavra a base e, depois, efetua a associacao e registro. A
base utilizada possui cerca 30.000 palavras da lingua portuguesa e 20.000 da lingua
inglesa.

O usuario do sistema tem a possibilidade de consultar palavras de seu
interesse. Para tal, acessa a opc¢ao Pesquisar no menu, onde informa, na caixa de

texto, a palavra procurada (Figura 64).
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Figura 64: Tela de Pesquisa de Interesse

#twintera!

Pesquisa Minha Rede Historico de Busca Sair

Digite uma palavra no campo de busca.

microblogging

Pesquisar

Fonte: Dados da Pesquisa

O sistema procura inicialmente em toda a base interna do #twintera! a
palavra solicitada. Encontrando-a, ele verifica a frequéncia da mesma por usuario
(quantas vezes ele citou a palavra em suas mensagens). Se ndo a encontrar, entao,
ele efetua uma busca externa na base do Twitter, verificando as 10 Ultimas pessoas
que escreveram a palavra, considerando aquelas que citam-na em sua biografia. Os
usuarios externos sdo armazenados no banco de dados, suas informacdes gerais
(nome, localizacdo, url, entre outros) sdo armazenadas. Além disso, suas 200
mensagens mais recentes sao extraidas e tratadas nas 6 etapas citadas, para se
identificar as palavras que mais comentam e registrar sua frequéncia.

Com esse elenco de pessoas selecionadas (pares recomendaveis), o
sistema apresenta o resultado ao usuario em forma de lista e em ordem decrescente
de frequéncia com que cada recomendado escreveu sobre a palavra pesquisada.
Exibe, entdo, a biografia, as outras palavras mais usadas, as mencdes e as
hashtags mais citadas da pessoa recomendada, conforme Figura 65 (omitimos o

nome do usuério).



Figura 65: Resultado da pesquisa

#twintera!

Pesquisa Minha Rede

Resultados com a palavra microblogging

Exportar dados

1 Ocorréncias

oiv = we0 & Co-Founder of @hojoki - Activity Streams in the
Cloud | Location - Chemnitz/Germany
o

Qtd Friends - 584 | Qtd Followers- 725

v § oehr - 724 zequidares
Referenciado
Mentions Hashtags
@hojoki - 11 #ubimic -22
@lutzgerlach -8 #tws - 14
@arimue -8 #bpm2010 - 10
@ballgezwitscher -7 #microblogging - 10
@gaedke -4 #activitystreams -5
@bledconference -4 #informatik2010 -5
@boehr -4 #bis2010 -5
@brot146 -3 #twittwoch -4
@freakchen -3 #sbs2011 -4
@fredsmoo -3 #enact-4

I -1 Ocorréncias

Bio - Geek | Location - Seattle

Otd Friends - 48 | td Followers- 901
+ Segt - 895 sequidores

Referenciado
Mentions Hashtags
@xamat -6 #google -2

@dtunkelang -6
@hackernewsbot - 6

#googleinstant - 2
#microsoft -2

annysullivan - apple -

d lli 4 #apple -1
emire - attsucks -

@Ilemire -4 # ks -1

@ssn -3 #aws - 1
elsas - caltrain -

@jel 3 #caltrain - 1
erepick - ail -

@i ick -3 #fail - 1

@johndcook -3
@chad_walters - 2

#googlenews - 1
#internetty - 1

Histarico de Busca Sair

Principais palavras

chart -1

users -1
related - 1
inside -1
website - 1
presentation - 1
theory -1

phd -1

er-1

worker -1

Principais palavras

Luis -1
youre -1
well -1
positive -1
paper -1
reading - 1
learning - 1
freaking -1
product -1
papers -1

Fonte: Dados da Pesquisa
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Na parte de heuristica, a montagem da rede social é feita pelo #twintera!.
Caso nao haja conexdo direta entre os pares recomendaveis, o sistema busca
vizinhos em comum para tentar estabelecer a conexdao entre elas e assim
processar o calculo das métricas de centralidade, proximidade e intermediacéo
utiizando a biblioteca NetworkX. Entretanto estas informagfes nao sao
disponibilizadas para o usuério.

O sistema oferece o recurso de visualizar toda a sua rede de amigos e
seguidores consolidada (Figura 66), bem como registrar, na opcao Historico de

busca, todas as palavras pesquisas pelo usuario (Figura 67).

Figura 66: Rede de amigos e seguidores do usuario

#twintera!
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Fonte: Dados da Pesquisa
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Figura 67: Histérico de pesquisa do usuério

#twintera!

Pesquisa Minha Rede Histérico de Busca Sair

Palavra Quantidade Data

microblogging 2 0541142011 23:11:52
redes sociais 1 051172011 23:11:50
midia 1 0541172011 23:11:05

Fonte: Dados da Pesquisa

Durante o desenvolvimento do protétipo, alguns desafios foram encontrados

e contornados, sendo 0s principais:

- A mudanca da forma de autenticacdo do Twitter de login e senha para
hashs de autenticacdo do sistema utilizando o protocolo OAouth 3.0. No inicio da
programacao era OAouth 2.0, o que acarretou a mudanca dos scripts de todo o
sistema.

- Criagcdo usuarios bots para divisdo de carga do sistema ao extrair as
mensagens dos usuarios, uma vez que o Twitter limita o acesso a 350 requisicoes
por hora, por usuario autenticado. Para contornar tal situacao dividimos a quantidade
total de requisicbes necesséarias pela quantidade de usuéarios cadastrados, desse
maneira, tornando o sistema escalavel. Por exemplo, se o #twintera! possuir 50
usuarios ja cadastrados e houver necessidade de extracdo de dados de 100
pessoas, entdo, paralelizamos o acesso ao Twitter, utilizando os 50 ids dele, onde
cada usuario efetua duas requisi¢des ao microblogging.

- Mudanca de script de extracdo dos dados do Twitter de PHP para a
linguagem Python, desse modo, aumentando em 10 vezes mais a velocidade em
sua execugao.

- Modificacdo dos tipos de tabelas no MySQL para MylISAN de modo a
evitar um alto acesso ao disco rigido, aumentando a velocidade de armazenamento.
A excecédo foi a tabela de armazenamento das mensagens que sSao escritas

diretamente na memaria para facilitar o acesso aos dados, tornando-os volateis.
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- Devido a alta quantidade de registros na tabela de palavras, foi
implementado um dicionario de dados com intuito de evitar a repeticdo das mesmas

e garantir acesso mais agil.

Em suma, o acesso ao Twitter para extracdo do perfil, rede de contatos e
das mensagens do usuéario foi o maior desafio encontrado, 0 que necessitou revisao

constante na implementacéo para melhoria do tempo de resposta do #twintera!.

A Figura 68 apresenta o Diagrama UML de Caso de Uso que ilustra as

funcionalidades descritas anteriormente.

Figura 68: Diagrama de Geral de Caso de Uso
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Fonte: Dados da Pesquisa
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4.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

A implementacdo do #twintera! considerou inumeros desafios quanto a
integracdo com o Twitter para a recuperacdo do perfil do usuario e de suas
mensagens. Entretanto demonstrou ser plausivel a construgdo de um ambiente
capaz de efetuar a combinacdo social, apresentando ao usuério a frequéncia de
palavras, pessoas que mais menciona e as hashtags mais utilizadas por ele, assim,
proporcionando informacgBes adicionais. Discorremos sobre as funcionalidades do
sistema e diagrama de caso de uso que nos auxiliam a entender sua utilizacdo e

adequacao ao modelo proposto.



5 AVALIAGAO DA SOLUGAO: ESTUDO DE CASO

Apresentamos um estudo de caso que analisa a viabilidade do modelo
#twintera! em determinar especialistas em um grupo amostral de testagem e avalia o
grau de aceitacdo da combinac¢éo social sugerida a 32 usuarios do Twitter.

As principais verificacdes feitas no #twintera! referem-se a consisténcia da
heuristica em reproduzir a classificacdo de especialistas obtida no grupo de
treinamento em outro conjunto de dados selecionados, denominado grupo de
testagem (Parte 1), bem como a viabilidade da recomendacdo avaliando se 0s
resultados levantados por uma pesquisa qualitativa sdo validos ao universo de
usuarios do Twitter (Parte 2). Para discorrer sobre tais aspectos, utilizamos uma
adaptacao da metodologia de Wohlin et al. (2000), proposta por Barros, Werner e

Travassos (2002).

5.1 PARTE 1: CONSISTENCIA DA HEURISTICA DE COMBINACAO SOCIAL

O objetivo foi verificar o grau de generalizacdo da discriminancia entre
especialistas e nao-especialistas para uma amostra de testagem previamente
selecionada por observacdo direta, cujo processo de selecdo foi detalhado no
Capitulo 3. Esta etapa corresponde aos passos 7 e 8 contidos na Figura 28.

O estudo foi desenvolvido sob a dética daqueles que buscam encontrar
pessoas que contribuam com informacdes relevantes em um microblogging. O
contexto do trabalho deu-se na analise de dados instrumentalizados por Planilha
Eletrénica Excel para o calculo e determinagdo do grau de discriminancia que cada
elemento da amostra obteve.

O cenario foi composto por 40 usuarios do Twitter (20 ndo-especialistas e 20
especialistas) selecionados aleatoriamente a partir de uma amostra total de 80
usuarios (processo detalhado na subsecéo 3.7.1.), os quais foram confrontados com
o resultado da equacao para identificar a assertividade da generalizacao.

N&o houve necessidade de treinamento, visto que a validagdo deu-se por
calculo da equacao discriminante.

A qualidade do estudo considerou o percentual de acertos de classificacao.
A hipétese nula do estudo determina que a heuristica ndo consegue classificar
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nenhum caso de especialista da amostra. A hipétese alternativa determina que a
classificacdo dos especialistas da-se ao menos em 50% dos casos da amostra.

Ser especialista foi a variavel dependente, determinada em funcdo das
variaveis amigos, seguidores, centralidade, proximidade e intermediacéao.

A avaliacdo da consisténcia da heuristica do grupo de testagem foi realizada
a partir das etapas a seguir, ilustradas pelo Quadro 19, que apresenta exemplos de

toda verificacéo contida no Apéndice I.

Quadro 19: Exemplo de validagdo do grupo de testagem

Resultado da Resultado da Distribuigao Assertividade
Equacao Normal Acumulada da Equacgao
Discriminante
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) ©)
Nao- Espec. | Ndo- | Espec. | Diferen- | Qtde | Classifi-| Compara- | Predicdo
Espec Espec. ca Desvios | cagdo | ¢docomo | Correta?
real
0,19 5,32 58% |100% | 42% 2,9 Esstgec'a' Especialista | gjm
Tende a
2,11 3,99 98%  |100%  |2% 0,12 Ser | Especialista | sjm
especia-
lista

Fonte: Dados da Pesquisa

1. Aplicacdo dos valores de amigos, seguidores, centralidade, proximidade e
intermediacdo de cada integrante do grupo de testagem nas equacfes de
discriminancia para especialistas e nao-especialistas, produzindo, respectivamente,
0s resultados das colunas (1) e (2).

2. Tratamento dos resultados das equacdes discriminantes para cada
integrante segundo a Distribuicdo Normal Acumulada, produzindo percentuais de
probabilidade para cada integrante ser especialista (coluna 4) e nao o sé-lo (coluna
3).

3. Mensuracgao da diferenca entre o percentual de ser especialista e de n&o
ser especialista (coluna 5).

4. Calculo da média total de diferencas e a média total do desvio-padrao do
grupo de testagem. A media total foi de 1,81% de diferencas e a média do desvio-

padrédo das diferencas foi de 0,143.
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5. Divisdo da diferenca de cada integrante (coluna 5) pela média total de
desvio-padrao (0,143), identificando-se assim a quantidade de desvios (coluna 6)

gue cada integrante possui.

6. Classificacdo dos integrantes segundo a quantidade de desvios (coluna
6). Quando a quantidade de desvios é igual ou maior que 1, entdo, ele é
especialista, se menor ou igual a -1, ndo é especialista. Porém, caso a quantidade
de desvios estiver entre os valores 0 e 1, o usuario tende a ser especialista. E se
esta estiver entre os valores 0 e -1, tende a nao ser especialista.

7. Comparacao entre a classificacao realizada (coluna 7) e a previamente
efetuada (coluna 8), segundo a atuacdo académica do integrante do grupo de
testagem. Esta classificacdo prévia determina que o integrante que atender a pelo
menos uma das credencias académicas (publicacdes, apresentacédo, orientacdes de
tese) € considerado como especialista.

8. Se a classificacdo realizada (coluna 7) corresponder a previamente

efetuada (coluna 8) entdo a predicdo do modelo foi correta (coluna 9).

Apoés a realizacdo destes passos em uma Planilha Excel, identificamos um
total de acerto do modelo de 85%, isto €, dentre os 40 usudrios do Twitter, somente
6 foram classificados incorretamente. Neste percentual, assumiu-se 0s integrantes
classificados de *“tendem a ser especialistas” como também especialistas.
Ressaltamos que cerca de 1% a classificacdo definiu claramente como especialistas
(2 casos) e ndo-especialistas (1 caso). Consideramos que o resultado apresentado é
favoravel ao modelo #twintera!, pois indica que este possa prever, com grande

chances de sucesso, novos especialistas.
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5.2 PARTE 2: EFICACIA DOS RESULTADOS DA RECOMENDACAO

Na Figura 69, expomos uma breve explicacdo sobre as etapas pertinentes
da segunda fase do Estudo de Caso, responséavel pela validacdo dos resultados da
recomendacgao fornecida pelo #twinteral.

Figura 69: Etapas de estudo de caso

1. Definigio
Cbjetivo. Qualidade,
Unidade de Analise

v

2. Planejamento:
|D¢5er1:;§a dos Participantes,

Instrumentos, Processo de
Execug¢do, Fatores Criticos
de sucesso

v

3. Execugio:
Realizagdo do estudo pelos
participantes e utilizagdo
dos instrumentos para
coleta das informacdes

¥

4. Analise:
Organizagdo dos resultados
e inferéncias de validade ou
nio da hipatese

v

5. Empacotamento;
Organizagdo e armazenamento
dos documentas construidos
nas etapas anteriores para a
repeticdo do estudo no futuro

Fonte: Adaptado de Barros, Werner e Travassos (2002, p.194)
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5.3 DEFINICAO DO ESTUDO

- Objeto do estudo: a recomendacdo de especialistas fornecida pelo
modelo #twintera!.

- Objetivo: identificar a viabilidade de aceitacdo da recomendacédo provido
pelo modelo #twintera!.

- Foco de Qualidade: experiéncia do usuario no Twitter, o grau de interesse
e conhecimento em determinadas areas e aceite do individuo quanto a
recomendacao.

- Perspectiva: o estudo foi desenvolvido sob a 6tica do individuo que busca
manter-se atualizado por meio das redes sociais e que focaliza sua area de atuagéo

e/ou interesses de estudo.

- Contexto: ambiente de microblogging Twitter

Utilizando a notacdo baseada em Goal/Question/Metric (GQM) (VAN
SOLINGEN et al., 1999 apud BARROS; WERNER; TRAVASSOS, 2002), temos que

0 estudo de caso visa:

Analisar a recomendacéao de especialistas
Com o propdsito de identificar a viabilidade do modelo #twintera!

Referente a experiéncia do usuario no Twitter, o grau de interesse e
conhecimento em determinadas &areas e seu aceite quanto a recomendacao

sugerida pelo #twintera!
Do ponto de vista do individuo

No contexto do Twitter
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- Contexto Global

A recomendacdo de especialistas por areas de interesse pode promover o
engajamento dos individuos em suas tarefas de pesquisa de forma mais &gil, uma
vez que sua estratégia de previsdo baseia-se na deteccdo de dados que auxiliem a
tomada de decisdo mais ajustada as necessidades imediatas. Na internet, a captura
de informacdes relevantes dependem de elementos que reflitam a presenca social
de uma pessoa, isto €, 0S meios em que se comunica com 0S outros e o conteudo
gue compartilha. Nos sistemas de rede social, ha varias possibilidades de identifica-
los dentro do universo de funcionalidades ofertadas em cada ferramenta. Entretanto
0S maiores desafios sdo lidar com a dinamicidade destes ambientes e obter o
acesso semirrestrito aos dados publicos de seus usuarios para, assim, identificarem-
se regras que se traduzam em uma classificagcdo consistente e alinhada com os
consumidores da recomendacao. Determinar especialistas em um fluxo tao fluido e
rapido de informacdes consiste em uma tarefa robusta e que nem por isso impede
de inimeras iniciativas similares ao #twintera!, tratadas nesta dissertacdo, serem

realizadas e estarem em constante modificagao.

- Contexto Local

O #twintera! situa-se como um modelo que extrai contetdo do microblogging
Twitter e processa-o filtrando informagdes que sinalizam como uma pessoa atua e
compartilha em sua rede de amigos e seguidores, utilizando conceitos de analise de
rede social para, finalmente, construir uma regra capaz de prever possiveis
especialistas que se interessam por uma determinada éarea, focalizando na
necessidade de informacgédo expressa pela pessoa consumidora da recomendagao.
Este estudo pretende ofertar recomendacdes para 3 temas de amplo interesse,
verificando o quanto de conhecimento e experiéncia seus participantes possuem e
se estes conseguem vislumbrar a utilidade de receber tais informacgbes para sua
aquisicao de conhecimento. A selecdo dos temas considerou a base de palavras do
#twinteral, filtrando as pessoas que mais citaram cada uma das 3 areas.

A medida que o #twintera! apresenta usuarios do Twitter que valeriam a

pena seguir, para acompanhar determinado tema, € importante ter-se em conta de
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que os participantes podem possuir expectativas diferentes, sobretudo quando a
experiéncia deles no Twitter € pouca. Por isso, o questionario aplicado apresentara

perguntas que procurem captar estes aspectos.

- Projeto-Piloto

Um questionario ideal deve ser ético, apropriado, inteligivel, claro, sem
vieses, capaz de conter todas as possiveis respostas e ter sido testado. Por isso,
antes da execucdo do estudo, realizamos um projeto-piloto com 3 pessoas com
objetivo de encontrar possiveis problemas nas perguntas planejadas para o estudo,
desse modo, permitindo que este material seja aprimorado antes de sua utilizacao.
Essa etapa néo visou a extrair resultados sobre o objeto a ser avaliado.

- Participantes

O critério de ingresso exigia que os participantes fossem usuarios do Twitter
e possuissem experiéncia com as funcionalidades do ambiente. Em funcéo dessa
prerrogativa, a selecdo ndo foi aleatéria dentro do ambiente, os convites on-line
foram enviados a pessoas dentro do proprio microblogging, iniciando pelos amigos e
seguidores do observador que n&o tivessem envolvimento ou conhecimento da
pesquisa, estendendo-se para segundo nivel (amigos dos amigos e seguidores dos
amigos) até atingir o minimo de 30 respondentes. Além disso, o convite foi realizado
em grupos de estudo sobre o Twitter, no ambiente do Facebook (2011), destacando

que os respondentes deveriam ser usuarios do microblogging.

- Treinamento:

Os participantes utilizaram um formulario de pesquisa on-line (Apéndice J),
nao requerendo capacitacdo. Eles tiveram contato com os resultados do protoétipo e,
portanto, ndo acessaram o #twintera! diretamente. Para verificacdo da combinacéo
social sugerida, o participante poderia acessar o Twitter ou outras fontes de
informagéo que considerasse relevantes, assim, ndo havendo a necessidade de

tutorial.
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- Instrumentacgao:

Para a realizacdo da pesquisa o participante deveria ter acesso a internet.
Para a compilacdo dos resultados utilizamos o Google Docs e Planilha de Excel; e,
na analise de dados e confecccdo dos graficos com os resultados, fez-se uso do
software gratuito Tableau Public 6.1.

- Critérios:

A qualidade deste estudo de caso considerou critérios quantitativos para
identificar o perfil dos participantes em termos de género, idade, escolaridade,
profissdo, experiéncia na utilizacdo do Twitter, grau de interesse quanto aos 3 temas
sugeridos (“Colaboracédo”, “Tecnologia” e “Web”) e percepcdo quanto a utilidade em
se utilizar interesses, perfil e rede social a recomendacédo de pessoas. Para verificar
se o0 participante é realmente usuario do Twitter solicitamos que ele confirmasse em
uma pergunta especifica. Preferencialmente, solicitamos 0 seu nome no ambiente,
como dupla verificacdo, levando-se em conta que a pergunta ndo era obrigatéria no
questionario.

Os critérios qualitativos foram extraidos das perguntas abertas sobre a
opinido da recomendagédo sugerida e o0 modo como 0s participantes tomaram a
decisdo de seleciona-la. Assim, foi possivel verificar se houve um esforco
significativo de busca na base do Twitter ou em outras bases, bem como se a
resposta foi deixada em branco ou simplificadamente preenchida. Neste ultimo,
inferimos sobre o grau de interesse do participante quanto ao questionario, sendo

possivel comparar com sua experiéncia no Twitter.

- Hipétese Nula:

A hipétese nula é uma afirmativa que o estudo investigativo tem como
objetivo negar. A hip6tese nula do estudo determina que o participante ndo aceitou
nenhuma das combinacdes sociais oferecidas pelo #twintera! e que ndo considera a
analise de interesses, perfil e da rede social dos usuarios como Uuteis na

recomendacao de pessoas.
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- Hipétese Alternativa:

A hipotese alternativa € uma afirmativa que nega a hipotese nula. O estudo
experimental tem como objetivo provar a hipdtese alternativa, refutando assim a
hip6tese nula. No estudo atual, a hipGtese alternativa determina que pelo menos
50% dos participantes concordam que as informacgdes do perfil e da rede social do
usuario sao Uteis na recomendacao e também que pelo menos uma combinacao
social sugerida foi acatada em sua maioria, isto €, que 0s participantes seguiriam

tais pessoas para fins de aquisicdo de conhecimento.

- Variaveis Independentes:

Os dados pessoais (nome, pais, género, idade, escolaridade e profissao)

dos participantes foram informacfes independentes para analise do estudo.

- Variaveis Dependentes:

As informacbes dependentes fornecidas pelos participantes foram: grau de
experiéncia no Twitter, a verificacdo se pesquisam sobre temas relativos a sua area
de atuacdo/estudo, o grau de interesse e conhecimento dos temas “Colaboracéo”,
“Tecnologia” e “Web”, grau de aceitacdo das recomendacdes sugeridas e a
percepcdo quanto a utilidade em utilizar-se de informacdes atinentes a interesses,
perfis e rede social do usuério do Twitter para prover a combinacdo social. Com
excecdo da experiéncia no ambiente, havia perguntas abertas correspondentes a fim

de captar mais informacdes dos participantes.

- Analise Qualitativa:

Tem o objetivo de avaliar a dificuldade de aplicacdo das técnicas propostas
e a qualidade do material adotado. Em virtude da coleta de dados ser feita por um
questionario, ndo houve necessidade de verificar se este influenciou os resultados

do estudo.
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- Capacidade Aleatéria:

A selecéo dos participantes do estudo nao foi aleatdria porque o pesquisador

considerou como critério principal que eles fossem usuarios do Twitter.

- Classificagao em Bloco:

O estudo avaliou um unico fator: a coeréncia no aceite da recomendacao de
pessoas. Um bloco unico de 32 participantes foi capaz de determinar a validade da
hip6tese do estudo de caso.

- Balanceamento:

Durante a realizacdo do estudo, limitamo-nos a distribuir um ndmero de
participantes para utilizacdo do questionario on-line. No decurso da andlise, apés a

eliminacao dos valores extremos, procuramos um balanceamento, se possivel.

- Mecanismo de Analise:

A avaliacao das variaveis dependentes foi executada pela escala intervalar
com resultados de 1 a 5, indicando menor e maior grau respectivamente, bem como
com o0s textos provenientes das questdes abertas. Os resultados foram discutidos

utilizando-se percentuais estatisticos para analise das respostas.

- Validade Interna do Estudo:

A validagéao interna corresponde a capacidade de um novo estudo repetir o
comportamento do estudo atual com as mesmos condicbes com que ele foi
realizado. Esperavamos contar com, pelo menos, 30 participantes, o que garantiria
um bom nivel de validacdo. N&do haveria problemas em trocar informacdes entre
pessoas que ja tivessem realizado o estudo e aqueles que nao o fizeram, embora
ndo tenhamos incentivado essa comunicagéo. Os convites para participagdo foram

enviados a um grupo sem a sua identificacdo. No Twitter, utilizamos a mensagem
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direta e por e-mail, em copia oculta com os enderecos eletrénicos dos participantes.
No Facebook (2011), o questionario foi encaminhado ao grupo, ndo sendo alertado
para que a comunicacdo fosse evitada, justamente para nao incentivar 0s

participantes a fazé-lo.

- Validade Externa do Estudo:

A validade externa é um fato que afeta a representatividade das conclusdes
de um estudo, ou seja, a possibilidade de generaliza-lo. Ela identifica se o estudo &
capaz de refletir o mesmo comportamento em outros grupos de participantes.
Acreditamos que as questdes principais a validade externa sdo o extenso universo
de usuérios no Twitter e o interesse dos participantes, os quais poderiam responder
ao questionario de forma desleixada ou ndo estarem motivados a avaliar pessoas ou
temas de que ndo desejassem saber. Além disso, ndo houve nenhum incentivo
financeiro durante a realizagc&o da pesquisa.

Em se tratando de um estudo de caso que analisa a viabilidade de
recomendacdo, a  validade externa do estudo foi considerada suficiente.
Demonstrada esta viabilidade, novos estudos podem ser planejados para refinar

suas conclusoes.

- Validade de Construc¢ao do Estudo:

A validade de construcédo indica a relacdo dos instrumentos e participantes
com a hipotese que estad sendo provada. Neste caso, escolnemos um dominio de
aplicacdo conhecido, neutralizando o efeito da experiéncia dos participantes no

dominio.

- Validade de Conclusao do Estudo:

A validade de construcdo determina a capacidade do estudo gerar alguma
concluséo. A relacdo entre o tratamento dos dados coletados e seus resultados usa
medidas objetivas, o que neutraliza a influéncia humana sobre os dados apurados.

N&o encontramos grandes dificuldades em relacdo a capacidade de conclusdo do
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estudo, visto que esta pode ser tracada a partir de um mecanismo de analise

estatistica amplamente utilizado.

5.3.1 Execucgao do Estudo de Caso

- Selegao dos participantes:

Os participantes foram selecionados por conveniéncia, inicialmente,
préximos a area académica, mas que atendessem ao requisito de serem usuarios do
Twitter. Solicitamos a eles que também nos indicassem pessoas com este perfil. O

convite foi feito por e-mail, pelo Twitter e Facebook (2011).

- Instrumentacgao:

Utilizamos o GoogleDocs para enviar o questionario, neste, verificando se a
submissdo das respostas foram efetuadas com éxito. Ndo houve nenhum

participante rejeitado devido a problemas de utilizagdo ou mau uso da ferramenta.

- Procedimentos de Participagao:

Os participantes acessaram o0 questionario on-line (Apéndice J),

preencheram as questfes e enviaram suas respostas através do botdo “Submit”.

- Execucgao:

A pesquisa foi realizada entre os dias 11 e 18 de novembro de 2011. Na
Figura 70, temos a frequéncia de participacdo neste periodo, com alta participacao
nos trés primeiros dias, declinando com osciliagdes nos ultimos quatro. Obtivemos

35 respondentes, porém ndo consideramos 3 deles, porque ndo eram usuarios do



165

Twitter. Disponibilizamos as respostas através de um arquivo on-line*, substituindo
as informacfes de identificacdo do participantes e das pessoas recomendadas.
Interessante notarmos que todos informaram seu nome completo e nome de usuério
do Twitter, 0 que demonstra que se sentiram confortaveis e confiantes no estudo
proposto. Além disso, 78% dos participantes informaram seus e-mails,
demonstrando interesse por receber as conclusdes do estudo através do envio um

Relatorio Técnico, opcéo esta que foi livremente ofertada.

Figura 70: Evolugdo da Participacéo
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Fonte: Dados da Pesquisa

81 (0] arquivo de respostas encontra-se disponivel em:
<https://docs.google.com/spreadsheet/ccc?key=0Audsv5tY3AZ0dGFod0OpuSVV20kt2aHZuV
Uh4MGxtVUE>.
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5.3.2 Analise dos resultados

- Avaliagao Quantitativa:

Os 32 participantes localizam-se no Brasil, em sua totalidade, com equilibrio

entre géneros de 50%. Ha ligeira superioridade feminina entre 30 e 34 anos (19%); e

masculina entre 24-29 anos (16%) (Figura 71). A idade maxima (51 a 56 anos) foi

registrada para 0s respondentes masculinos; enquanto a minima (18 a 23 anos)

pelos femininos.
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Feminino
Masculino
Feminino
Masculing
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Masculina

Figura 71: Frequéncia de idade, por género
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Fonte: Dados da Pesquisa

Encontramos uma participacao bastante qualificada em termos académicos,

com predominancias nas formacdes de Po6s-Graducdo Lato Sensu (41%), em

seguida, a de Mestrado e Doutorado, Stricto Sensu (37%), conforme Figura 72.
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Figura 72: Maior Grau de Escolaridade
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Fonte: Dados da Pesquisa

A atuacdo profissional é diversificada, com a predominéncia da area de
educacao (40%), andlise de sistemas (19%) e estudantes universitarios (13%)
(Figura 73). Alguns respondentes informaram duas formagdes, mas consideramos a

primeira como mais relevante.

Figura 73: Atuacao Profissional
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Fonte: Dados da Pesquisa

Quanto a utilizacdo do Twitter para acompanhar assuntos relativos a sua
area de atuacao (Figura 74), notamos que 60% desenvolvem algum tipo de
pesquisa, sendo que a parcela dos adotantes diarios (13%) é relativamente baixa.

Entretanto, se segmentamos por experiéncia no Twitter, temos que, dentre 0s mais
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experientes no Twitter (valores 4 e 5 da escala da Figura 75), 63% efetuam algum
tipo de pesquisa no ambiente para manterem-se atualizados sobre sua area de
atuacdo. J4 dentre os menos experientes (valores 1 a 3 da escala da Figura 75),
61% executam algum tipo de pesquisa e 23% né&o o fazem, mas gostariam de tentar.

Um fato positivo é o potencial de 23% de pessoas receptivas a tentativa.

Somente 17% realmente ndo percebem o potencial e ndo desejam utilizar o Twitter.

Figura 74: Pesquisa no Twitter
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Fonte: Dados da Pesquisa

Detectamos expressiva maioria com média a alta experiéncia no uso do
Twitter (valores 3 a 5), na Figura 75, correspondendo a 80% do total de
participantes, o que auxiliou na execucao da pesquisa de analise da recomendagao.
A escala é atinente a classificacdo muito baixo (1), baixo (2), médio (3), alto (4) e
muito alto (5).

Figura 75: Experiéncia de Uso no Twitter
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Como ilustrado nas Figuras 76, 77 e 78, notamos que a medida que o
interesse em uma area aumentava, o grau de conhecimento nesta area diminuia.
Interesse e conhecimento eram idénticos para aqueles com baixo valor em ambos
(valor 2 na escala). De modo geral, o tema “Web” € o de maior conhecimento dos

pesquisados e o de “Colaboragdo” demonstrou maior interesse.

Figura 76: Interesse x Conhecimento em “Colaboragéo”
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Figura 77: Interesse x Conhecimento em “Tecnhologia”
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Figura 78: Interesse x Conhecimento em “Web”
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Relativamente as recomendacgfes efetuadas, apresentamos, na Figura 79,
aguelas mais adotadas. Em nossa pesquisa, apresentamos o nome e identificador
do Twitter para que os respondentes pudessem analisar as pessoas recomendadas.
Entretanto, na apuracao do resultado, omitimos tais informacoes, referindo a este
contingente sua denominacgéo contida no Apéndice D.

Identificamos que, aproximadamente, 70% acataram, pelo menos, uma
recomendacdo (7% acataram somente uma recomendacdo, 44% aceitaram duas,
20% concordaram com todas as trés). Somente 30% nao aprovaram nenhuma das
opcOes oferecidas. Os respondentes que pesquisaram sobre as recomendacgdes do
#twintera! acessaram o Twitter, Facebook (2011), Bing e sites em geral.

Analisamos, na sequéncia, as respostas as questdes abertas que
justificavam a selecédo da pessoa recomendada e as classificamos em grupos para
averiguarmos a existéncia de padrdes. Explicitamos este levantamento no Apéndice
K e relatamos as consideracdes a seguir.

Dentre os que consideraram duas recomendacgdes, 70% justificaram o fato
de j& conhecer a pessoa recomendada, enquanto 30% efetuaram a pesquisa e
assinalaram interesse similar ao dele. Isso pode ser explicado pela maioria dos

pesquisados pertencerem a area de educacao, e, por sua vez, o Académico 14 ser
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bastante conhecido nesta area, por conseguinte, havendo um grau alto de aceitacdo
para os temas “Colaboracao” e “Web”.

No aceite das trés recomendacgdes, somente 17% justificaram-no pelo fato
de ja conhecer a pessoa recomendada; 6% relataram que ja a seguiam e 71%
indicaram que pesquisaram e identificaram interesses similares. Acreditamos que
este grupo é o0 que mais se assemelha ao publico-alvo do #twintera!, porque
percorreu as mensagens, analisou informacdes de biografia e perfil no Twitter, desse
modo, estabelecendo uma avaliacdo critica quanto as pessoas recomendadas. O
fato de respondentes ja seguirem uma das pessoas recomendadas pelo #twintera!
demonstra bons indicios quanto a validade e consisténcia da combinacdo social
sugerida. No Quadro 20, expomos as razdes de dois respondentes no que tange as

trés sugestoes.

Figura 79: Recomendacdes selecionadas
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Quadro 20: Respostas de Aceitagdo

Recomendacgao 1 Recomendacgao 2 Recomendacgao 3
“Pela descricdo de seu
perfil no Twitter, o usuario é
“Procurei no Bing (site de | co-fundador e CEO de uma
“Escolhi o primeiro busca da Microsoft) e | empresa relacionada a
pela descricio de encontrei seu perfil no | Web. A partir dai, entrei no
seu perfil no twitter e Facebook. A partir dai, | twitter da empresa e na
pela leitura de alguns encontrei uma pagina | pagina pessoal do usuario
dos seus  GIimos pessoal e outra de sua | para conhecer melhor suas
osts. Trata-se de empresa. A leitura destas | atividades nesta area. Os
Em ' rofessor  de paginas me forneceu os | posts deste usuario
humanpcom uter indicios de que | forneciam informacdes
interaction % alguns possuimos temas de | mais relevantes sobre o
de seus posts me interesse em comum. O | tema Web (links para
atrairam a_ atencio usuario parece ser um | Youtube, para webcasts,
- por serqem empreséario inovador na | etc.), enquanto que o0s
9 . area de tecnologia, pois | demais continham
c relacionados a temas )
o ; » sua empresa acaba de | mensagens pessoais
° gue me interessam
c " | ser adquirida pela | misturadas com
= Google”. informacdes Uteis para os
2 seguidores com interesse
x no tema Web”.
“Sou seguidora do
Académico 14 e sei
ue ele é um|, . i
gs ecialista na 4rea Pesquisei todos os perfis
P - e acho que o Nao
de Informatica e Académico 8 seria o
Educagdo. Como néo USuArio  mais  indicado “Mesma justificativa da
< conhecia o0s outros . guestdo anterior”.
o ' . | para pesquisar 0 assunto.
o perfis, resolvi : P
c pesquisa-los mas Observei a relevancia
S . ' dos posts e consultei o
c mantive a escolha bl | dele”
S devido a minha | 09 PeSsoaldele:.
Q ape .
o familiaridade com o
x autor citado”.
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Fonte: Dados da Pesquisa

Dentre o universo que nao acatou todas as trés recomendacdes, 56%
alegaram que ndo conheciam ou ndo pesquisaram as pessoas recomendadas em
nenhuma base, mesmo sendo informados no questionario sobre tal possibilidade;
15% pesquisaram, mas nao identificaram interesse; enquanto que 11% ja conheciam
um dos recomendados e outros 11% prefereriam outras fontes de informagdo como
blogs ou sites, ao invés do Twitter. No Quadro 21, elencamos algumas razdes que

nos chamaram atencao.
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Quadro 21: Respostas de Rejeigdo

Recomendacgao 1 Recomendacgao 2 Recomendacgao 3
2 .
s “ . “Assuntos relacionados a
] WNEA A Eu gosto de seguir o :
° Ndo é um assunto : . web eu procuro em perfis
c . w perfil do caderno Link do .
o do meu interesse”. ~ da grande imprensa, na
o Estadéo”. L "
? maioria das vezes”.
9o
o

“Tirando o | “Tirando o Académico 14,

Académico 14, ndo | ndo conheco 0s outros.

conhego 0s outros. | Precisaria avaliar | “Precisaria avaliar diversos
< Precisaria avaliar | diversos pontos para | pontos para decidir seguir
9 diversos pontos para | decidir seguir um deles, | um deles, desde formagéo
S decidir seguir um | como formacéo, | até nimero de seguidores
12 deles, desde | trabalhos desenvolvidos | e tts por dia”.
= formacdo até ndmero | € nimero de seguidores
2 de seguidores e tts | e tts por dia”.
o por dia”.

Fonte: Dados da Pesquisa

Quanto a utilidade em se adotar o perfil de usuario, rede social e analise de
interesses para realizar a combinacéo social (Figura 80), 63% assinalaram como
relevante ou muito relevante (valores 4 e 5), estando em linha com 0s comentarios
positivos recebidos (61%), detalhados no Apéndice L. Dentre os discordantes, 40%
apontaram que precisariam entender melhor sobre a recomendacdo, nao
entenderam a pergunta solicitada ou n&o consideram o Twitter como fonte de

informacéo.

Figura 80: Utilidade na Combinac¢éo Social
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- Eliminagao de Valores Extremos:

Uma vez que este estudo é de carater qualitativo, consideramos a totalidade
da amostra, desse modo, levando em conta as opinides a respeito de cada

recomendagao.

- Conclusao:

A combinacdo social foi apresentada em uma planilha a qual exige um
trabalho de pesquisa maior do que diretamente em um ambiente dinamico. Mesmo
diante deste esforco, o processo foi realizado por cerca de 70% dos participantes,
gue aceitaram de uma a trés recomendacdes oferecidas, sublinhando, assim, um
interesse na solugdo proposta pelo #twintera! para fins de aquisicdo de
conhecimento.

Consideramos esta realidade como satisfatoria, levando-se em conta que
grande parte da rejeicdo as recomendacdes (30%) foi por ndo conhecer as pessoas
e ndo haver pesquisado sobre o tema, embora esta possibilidade fosse informada no
questionario.

Acreditamos que houve uma percepg¢ao positiva (60%) da importancia da
recomendacao de pessoas em ambientes como o Twitter, quando se considera perfil

e analise de redes sociais.

- Avaliagao Qualitativa:

Em uma replicacdo do estudo experimental, devemos considerar alguns

pontos vistos como limitacdes de sua primeira execucao:

- Utilizar uma ferramenta de questionario web na qual seja possivel a
insercdo de recursos graficos, em conjunto com a experimentacdo no #twinteral,
para minimizar esforcos de pesquisa e oferecer elementos de percepcdo da
recomendacdo (foto, quantidade de seguidores, amigos e Ultimas mensagens,

métricas de rede social) que agilizem a analise.
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- Ampliar a amostra para um conjunto maior de pessoas, tendo em vista que
o ambiente web é altamente dindmico e o estudo presente apresentou uma visao
instanciada.

- Possibilitar que cada participante escolha seu tema de interesse e, assim,

possa avaliar areas mais especificas.



CONSIDERAGOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo é apresentado o resumo da pesquisa descrita nessa
dissertacdo, explicitando as suas contribuicées, desafios encontrados ao longo do

desenvolvimento e sugestdes para prosseguimento do trabalho.

RESUMO DO TRABALHO

A agilidade na obtencdo de dados relevantes € motivador de uma ampla
area de estudos, notadamente, nos Sistemas de Recomendagédo, contexto no qual
desenvolveu-se um conjunto de técnicas e modelos para que a informacédo seja
cada vez mais personalizada aos interesses das pessoas. No capitulo 2,
apresentamos uma visdo geral e iniciativas que, realizadas em Sistemas de
Recomendacdo e Combinacdo Social, como tendéncia geral, ampliaram seus
campos de atuacdo para Web, incluindo tecnologias de georeferenciamento e
técnicas hibridas em sua heuristica, entre outros aspectos.

Sendo este um ambiente tdo vasto, na mesma propor¢do, encontram-se
diversas tecnologias que disponibilizam meios de comunicacdo e ambientes que
facilitem a pesquisa de um tema, sobretudo quando tantas pessoas fazem uso dela
e podem compartilhar suas opinides e recomendar informagdes correlatas.

Nessa perspectiva, delimitamos nossa analise ao universo do microblogging,
apresentando, no Capitulo 2, suas caracteristicas e sua aplicabilidade para a
educacao. As prerrogativas iniciais que motivam a utilizacao do Twitter, por exemplo,
€ a cobertura de eventos e divulgacdo de acontencimentos em tempo real, dentro
dos limites de 140 caracteres, sendo possivel veicular videos, musicas ou links de
qualquer natureza.

Entretanto, quando nos imbricamos neste cenario, identificamos um caminho
potencial para a autoaprendizagem de interesses, mesmo que nhecessite uma
extensiva pratica de filtrar o alto e dindmico volume de mensagens contidas no
ambiente. Como proposta de minimizar este esforgo, apresentamos o #twintera”, no
Capitulo 3, modelo que se propde a conjugar conceitos de combinacao social e
analise de redes sociais visando a identificar especialistas para que, por meio

destes, possamos adquirir informacdes relevantes segundo nossa 6ptica. Assim, o



177

#twintera! apresenta as principais areas de interesse e o dominio de conhecimento
de um individuo no Twitter sobre elas, para aqueles outros que similarmente
almejam conhecer mais sobre tais areas.

O #twintera! pauta-se no Model Domain Learning, principalmente por antever
0 processo de aprendizagem em estagios que variam de menor a maior acumulo de
informacéo, onde o estudante aprende a desenvolver suas estratégias pessoais de
aprendizagem, sempre com uma mediacdo pedagdgica. Neste caso, acreditamos
gue ndo € apenas importante a presenca dos docentes, mas a de outras pessoas
com as quais o estudante identifique afinidades, por serem elas um recurso valioso
de construcao de novos aprendizados, fundamentado nas proposi¢cdes conectivistas
e sociointeracionistas.

Esta visdo é compartilhada por outras iniciativas de modos diferentes e
especificos, por isso, apresentamos, no Capitulo 3, aquelas mais recentes que
buscam ofertar estatisticas para que o usuario do Twitter perceba a atividade e a
conexao com os membros de sua rede ou até mesmo analise seu grau de influéncia
e engajamento quanto a estes, classificando-a em varios perfis.

Para tanto, procuramos clarificar que o #twintera! aproxima-se destes
servicos enquanto missdo de facilitar o entendimento do individuo quanto a
interacdo dele com sua rede de contatos, porém nossa diferenca estrutural é a
adocdo de métricas para classificacdo de especialistas que se utilizam dos
conceitos de combinacdo social e analise de rede social para fins de aquisicdo de
informacéo.

Desenvolver um protétipo dentro dos limites académicos permitiu-nos
entender, na pratica, as fragilidades e ganhos na experiéncia de integrar o #twintera!
com sua base de dados primaria, o Twitter. As constantes mudancas em sua APl e
a restricdo de acessos a sua base demandaram um tempo maior que 0 previsto no
desenvolvimento, exigindo constantes esforgcos de otimizacdo na extragédo e
armazenamento dos dados no #twintera!. Outro grande desafio foi o tratamento de
palavras similares em diferentes idiomas, 0s quais levou-nos a uma extensa
pesquisa sobre o melhor método a ser adotado para garantir uma qualidade de
dados e agilidade no funcionamento do sistema.

Diante deste cenario, conseguimos tracar um modelo heuristico diferencial

capaz de harmonizar as informacées do perfil do usuario do Twitter e as
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caracteristicas de conexao do microblogging, segundo um conjunto de pessoas que
citam a mesma palavra que o0 usuario procurava conhecer. No Capitulo 4,
evidenciamos até onde conseguimos avancar na implementacdo, seguindo como
norte o0 modelo concebido.

Para avaliar a viabilidade de classificacdo de especialistas e entender como
0s usuarios do Twitter percebem a recomendacdo de pessoas, em especial a
sugerida pelo #twintera!, efetuamos um estudo de caso, detalhado no Capitulo 5. E,
que, apesar de ndo generalizar a hipétese, fornece um indicio satisfatoria, pois
identificamos que ha uma visdo positiva da recomendacdo de pessoas e de que é
necesséario oferecer informacbes adicionais para a tomada de decisdo. Os
participantes revelaram um alto nivel de engajamento e interesse pela pesquisa,
oferecendo seus dados pessoais e explicitando sua necessidade de informacéao.
Cerca 70% aceitaram pelo menos uma recomendacéo e efetuaram pesquisas para
andlise ndo s6 no Twitter, mas em outros sistemas de redes sociais e sites.

Para futura andlise seria importante aplicar o estudo no ambiente web
prototipado, considerando que o0s participantes aceitaram as recomendacdes
daqueles que ja conheciam. Assim, seria importante analisarmos se este fato deve-

se ao esforgco de pesquisa que eles desejariam minimizar.

CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Acreditamos que os detalhes e desafios de implementagcdo, o panorama
consolidado ao longo de dois anos sobre ambiente de redes sociais, a descricdo
heuristica de previsdo e a busca por recomendacfes mais personalizadas em um
microblogging apresentados sao contribuicdes relevantes para outros pesquisadores
que desejem se enveredar no universo do microblogging, especialmente, ao
focalizarem-se funcionalidades complexas contendo pesquisa de informacdo e
predicéo de perfis.

Mesmo diante de mais de um milh&o de servigos externos, entendemos que
nossa proposta foi um pequeno recorte diferencial para voos mais amplos e
multidisciplinares na dinamica dos sistemas de redes sociais, porgue conjugamos
em um s6 modelo, elementos de analise de Rede Social com base em palavras de
interesse do usuéario, método quantitativo de classificacdo de especialistas e
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conceitos de combinacdo social para atender a um publico orientado a
aprendizagem informal e gratuita. Os sistemas correlatos ao #twintera! atendem
parcialmente cada uma destas areas e almejam alcangar muito mais ao meio
corporativo e andlise de marcas do que prover solucbes abertas para fins
educacionais. Tais sistemas similares ndo focam na recomendacdo baseada em
assunto (tépicos das mensagens) e nem nas caracteristicas da rede social das

pessoas.

TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo aponta algumas sugestdes para trabalhos futuros quanto
ao desenvolvimento de novas aplicacdes e realizagcdo de novos estudos de caso. A

seguir, sdo apresentadas as perspectivas para o prosseguimento desta pesquisa:

- Integracédo da heuristica da combinacdo social e da avaliacédo estatistica
da recomendacao a implementacao realizada para um novo estudo de caso.

- Tratamento semantico entre a palavras de interesse, com a utilizagédo de
programas de linguagem natural para ofertar mais qualidade ao processo atual.

- Melhoria na busca de interesse por palavras-chave, considerando
multiplas palavras por vez.

- Utilizacdo de redes bayesianas para reajustes automaticos dos coeficientes
da equacdo do modelo #twintera!, assim, visando a refinar a classificacdo do
especialista quando uma nova recomendacédo aceita € integrada na base de dados.

- Integracdo das credenciais académicas como varidveis ao modelo
heuristico através do acesso via API a bases bibliogréaficas externas.

- Uso de andlise de sentimento para verificagcdo dos comentarios positivos
ou negativos relacionados ao interesse pesquisado.

- Instanciacdo da classificacdo de especialistas em um determinado
intervalo de tempo, de modo que, para cada interesse especifico, o #twintera! possa
acompanhar a evolucdo de uma pessoa quanto ao grau de conhecimento sobre ele.

- Implementagdo de um monitoramento dos usuarios quanto a sua
persisténcia como seguidor da pessoa recomendada pelo sistema, para avaliar seu

grau de interacdo no cotidiano.
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- Implementacao dos perfis de entusiasta e aprendiz no modelo atualmente
preditivo de especialistas.
- Inclusdo de mecanismos de acessibilidade para que deficientes visuais

possam utilizar mais facilmente o sistema.

Por fim, acredita-se que o modelo proposto #twintera! tenha um potencial
ndo sO para atender aos ambientes de redes sociais, mas agueles que propiciem
compartilhamento de informagBes entre usuérios, tais como ambientes de
aprendizagem personalizados (PLEs), comunidades virtuais e plataformas virtuais de
aprendizagem, dessa forma, atuando como recurso para identificacdo mais rapida e
direta das contribuicdes de seus participantes e envolvimento deles em determinado

tema na pratica.

HISTORICO DE PUBLICACOES

Com o intuito de validar a relevancia e as contribuicdes desta proposta de
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de melhoria pela comunidade académica, publicamos, a seguir, a sequéncia de

artigos apresentados em ordem cronoldégica.

1. VRABL, S.; MOTTA, C.L.R.; OLIVEIRA, C. E. T.; SILVA, S. F.
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INFORMATICA E EDUCACAO (SBIE), 2009. Anais... Florianépolis, 2009. Disponivel
em: <http://wwwexe.inf.ufsc.br/~sbie2009/anais/artresumidos.html>.

Resumo: Microblogging oferece informagfes rdpidas, portaveis e organicas
que podem ser consideradas como fontes significativas de aprendizagem. Esse
artigo apresenta as bases proposicionais de um mecanismo de recomendacao
social, que tracard as informacfes do usuario, enviar-lhe-a recomendacdes de
grupos e pessoas, prevera seus futuros interesses, assim, rastreando-os e

avaliando-os se de fato e, por conseguinte, otimizando o processo de aprendizagem.
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pdf>.
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dados, enquanto as redes sociais fornecem os meios de atualizagdo sobre o interesse
através das lentes das pessoas. Nosso processo de aquisicdo de conhecimento pode ser
otimizado em uma experiéncia agradavel quando encontramos pessoas que compartilham
dos mesmos interesses. Este trabalho descreve um modelo de combinacéo social que se
concentra em gerenciar conexdes de dados da Web em um microblog. Com base em dados
do Twitter, desenvolvemos nivel de indicadores de conhecimento e identificamos perfis que,

juntos, podem oferecer uma recomendacdo de pessoas mais precisa.

3. VRABL, S.; OLIVEIRA, J.; MOTTA, C.L.R. Social matching using
Microblogging: Possibilities in cooperation and online learning. In: VII SIMPOSIO
BRASILEIRO DE SISTEMAS COLABORATIVOS (SBSC), 2010, Anais... Belo
Horizonte, 2010. Disponivel em:
<http://www.computer.org/portal/web/csdl/doi/10.1109/SBSC.2010.24>.

Resumo: Este artigo descreve o0s microblogs como um ecossistema que
permite a partiha de ideias e de as pessoas com interesses semelhantes
aproximarem-se, embora exija grande esforco de filtragem da informacédo para
manter-se atualizado. Apresentamos, nesse cntexto, um modelo de combinacao
social que visa a criar um mecanismo computacional para servir a esse proposito,

explorando novas possibilidades de aprendizagem cooperativa.

4. VRABL, S.; OLIVEIRA, J.; MOTTA, C.L.R. #twintera!: A social matching
environment based on Microblogging. CSCWD 2011:556-561. (Artigo Completo em
Anais de Congresso). DOI: 10.1109/CSCWD.2011.5960127 Disponivel  em:
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Resumo: Este artigo descreve os microblogs como um ecossistema que
permite o compartilhamento de ideias e conecta as pessoas com interesses
semelhantes. Analisando a dinamica de microblogging podemos detectar usuarios,
informacdes de perfil, seus principais temas, 0s interesses crescentes sobre eles e
também a interagdo. Todas essas informagfes podem ser usadas como um recurso
para a formacdo da equipe, aprendizagem informal e de colaboracdo. NOs
apresentamos um modelo de combinacdo social com base no microblogging e

analise de redes sociais, assim como o protétipo criado para avaliar essa proposta.
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11.027 8 Digite sua nova Mensag,ens p_od_em receber LiveJournal, Gtalk, LiveJournal,
mensagem aqui | comentarios sem limite de tamanho. Jabber Jabber
Importa os favoritos do Delicious.
_— i — E ai (nome do|Pode enviar mensagens para um .
freelish.iis 11.400 i usuériog? grupo  usando agnomgnclatura SMS, Twitter | -
Igrupo.
Criar tarefas, avalia-las e notificar
suas notas. Criar grupos de
discusséo que podem se
corresponder com grupos de alunos
diferentes. Possivel publicar
enquetes, adicionar links, anexar
Diaite sua arquivos, publicar noticias, enviar Ipad.  Iphone
50.698 3 gite . alertas, responder mensagens, pad, Ip Ipad, Iphone
anotacgdo aqui i o T0S
anunciar eventos, distribuir video,
criar paginas web. O ambiente é
privado e conta com sistema
inteligente de classificagdo de
contedo. Os pais tém senha de
acesso diferenciado para acessar o
ambiente.
Gerenciar grupos de discussdao,
vagas de emprego, curriculo | Twitter, e-
profissional. N&o requer que a|mail, MMS,
Compartilhe com |inscricdo seja por um e-mail | SMS, Instant .
L 4 present.lg 82211 9 (grupF())): corpo%ativo. J Pgrmite anexar | Messenger Twitter
documentos Office a mensagem. | (Yahoo, Msn,
Possui perfil de administrador para | Gtalk)
gerenciar configurais gerais.
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o Ranking Busca . . 211k Registra mensagens
Aplicativos . Pergunta Funcionalidades mensagens . ;
Alexa Delicious para: advindas de:
Comentar mensagens. Receber Android, Android,  Blackberry,
mensagens recomendadas. X
e Informacdes sobre quem comegou a Blackberry, Iphope, Wmdpws
Google buzz & |1.502.685 |- - , o e Iphone, Mobile, Twitter,
O seguir o usuario. Sem limitacdo de |,,,. . .
. Windows Picasa, Flickr, Google
140 caracteres. Ver videos e fotos Mobile Read
em tamanho real.
Criar sala privada. Compartilhar
Compartilhe  seu arquivos. Comentar mensagens.
twiducate 1.817.675 |- b Incluir links favoritos. Apenas os| - -
pensamento -
alunos definidos pelo professor
poderdo participar do ambiente.
Possui opcdo para comentar | Android,
mensagens ja enviadas por amigos, | Iphone, Android Ibhone
I = Compartilhe alertas sobre interesses do usuario e | Blackberry, ' P '
GO._ 8 c+ |- - . ) . ; ! Blackberry, Nokia,
novidades interagir por meio de webcam. | Nokia, Wind Mobil
Organiza as mensagens por meio de | Windows indows Mobrie
circulos. Mobile

Fonte: Dados da Pesquisa



APENDICE B - PRINCIPAIS SERVIGOS EXTERNOS DO TWITTER

Servigos Descri¢cao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
Aisle140 Guia para os produtos mais quentes da web, desenvolvido para Twitter. Utilitario Compras Inativo
AlphaTwitter Site que apresenta os links principais sendo compartilhado no Twitter por | Utilitario Tendéncias | Inativo
todos os usuarios. Ela classifica as ligagdes por nimero de vezes
compartilhada. Se vocé estd procurando 0 que estd quente no verso
Twitter inteiro, entéo este é o local a visitar.
AutopilotTweet Twitter Adder Amigo, Promocdo e Marketing. Software de automacéo | Utilitario Marketing Inativo
completa Twitter Para Marketing.
Bizzy Oferece recomendacdes personalizadas para grandes empresas locais. Na | Recomendacdo | Locais Ativo
web, responder a perguntas sobre seus lugares favoritos. Quando vocé
esta fora, "check out " dos locais que vocé visita utilizando o iPhone ou
Android. Cada vez que vocé faz, Bizzy aprende mais sobre vocé e usa isso
para dar-lhe recomendacdes cada vez melhor. Além disso, vocé pode
compartilhar seus lugares favoritos com seus amigos no Facebook e
Twitter.
Blippr Aprende sobre o gosto do usuario, bem como das pessoas a ele|Recomendagédo |Itens Ativo
relacionados. E possivel encontrar aplicativos. livros, jogos, e musicas,
bem como obter opinides. Possui recurso de busca por lista, por revisdo
das pessoas.
Boarding Ajuda a encontrar outros viajantes perdidos simplesmente colocando # | Utilitario Localizar Ativo
embarqgue junto com seu cédigo do aeroporto pessoas
Brizzly Leitor que funciona com o Twitter e Facebook . Simplifica a sua|Agregador Agregador Ativo
experiéncia de navegacdo e atualizagcdo, acrescentando alguns extras
interessantes. Levaremos um pouco do trabalho de manter-se atualizado
com as pessoas, as tendéncias e novidades que vocé quer saber.
BubbleTweet Permite adicionar uma mensagem pop-up de video para sua pagina do | Utilitario Video Ativo
Twitter em poucos segundos.
ChirpCity Encontra tweeters e tweets em sua cidade! Utilitario Localizar Ativo
pessoas
Collecta Oferece recursos com busca de estérias, artigos e comentarios em blogs, | Mecanismo  de | Organizador | Ativo

mensagens em microblogs, além de fotos e videos.

busca
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Servigos

Descrigao do Fornecedor

Tipo

Subtipo

Status

Crowdbooster

Ajuda a medir seus esfor¢cos de marketing Twitter e analisa sua atividade
para ajudar vocé a melhorar suas mensagens, calendario, noivado, e muito
mais.

Utilitario

Marketing

Ativo

Crowdedink

Obtenha TwitterMug dos seus amigos

Diversao

Personalizar

Ativo

DestroyTwitter

Aplicativo do Twitter criado para funcionar em Mac, Windows e Linux
usando o Adobe AIR. E constituido por uma série de telas que atualizam
constantemente para manter tweets atualizados, com as notificagbes que
aparecem quando um tweet novo chega. Utiliza uma quantidade minima
de memoéria em comparacdo com as alternativas a base de ar sem
sacrificar a funcionalidade e desempenho.

Agregador

Agregador

Ativo

Dynsig

Ferramenta gratuita que permite criar seu préprio Dynamic Signature.
Entre outras funcdes, é possivel criar assinaturas que sempre mostram o
seu estado mais recente Twitter.

Diversao

Personalizar

Ativo

Easytweets.com

Gerencia varias contas do Twitter, alertas SMS e palavra-chave por e-mail,
calendario, feeds de importacdo, e muito mais.

Agregador

Agregador

Inativo

Echofon

Aplicativo do Twitter para iPhone, Firefox e Mac OS, com sincronizacao
entre os clientes e envia as notificagcdes para o iPhone OS.

Utilitario

Mobile

Inativo

Favstar

Através da filtragem das mensagens marcadas como favorita, apresenta
pessoas e as mensagens mais cotadas, divida por categorias. Rastreia o
gue o usuario, seus amigos estédo selecionando como favorito no Twitter.

Recomendacéo

Pessoas

Ativo

Feedalizr

Plataforma cruzada, desktop agregador de midia social, incluindo o Twitter,
criado usando o Adobe Integrated Runtime

Agregador

Agregador

Inativo

Feedme

Recomenda amigos que podem estar interessados em ver uma mensagem
gue vocé esta vendo. A proposta é estimular o compartilhamento de
informac&o por meio de links. Sua base de dados é a do Google Reader e
as mensagens compartiihadas sdo enviadas por e-mail. A ferramenta
aprende com o contelido que é enviado pelo usuario no ambiente e sugere
enquanto ele esta lendo. E facil de instalar, de usar, mas a recomendac&o
é feita por feed (neste caso, pode-se incluir o link do usuario no
microblogging para efetuar a recomendacgdo) e com usuarios listados no
Google Reader (portanto ndo considera a rede social do microblogging). A
insercdo das pessoas é manual, o aplicativo apresenta o endere¢o de e-
mails para facilitar. Nao explica o motivo pelo qual a recomendacgédo da
pessoa esta sendo feita.

Recomendacéo

Pessoas

Ativo
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
Fflick Site dedicado a opinides, informacdes e noticias de filmes. Foi comprado | Recomendacédo | ltens Inativo
Pelo Youtube
find2follow E uma abordagem minimalista para encontrar pessoas que talvez queiram | Recomendacdo | Pessoas Ativo
seguir no Twitter. E gratuito, divertido e seguro! Nenhuma inscri¢do,
apenas uma caixa de texto e um botdo. Twitterers interessante apenas a
um clique de distancia. Ele também tem um filtro anticelebridade que faz
com gue o resultado da pesquisa seja ainda mais relevante para vocé. N&ao
explica a recomendacao.
FollowerwWonk Cool aplicativo que revela compartilhada (e Unicos) amigos e seguidores | Estatisticas Andlise  de | Ativo
em até 3 usuarios separadamente. Compara 3 perfis diferentes. Usa Perfil
Diagramas de Venn Neat com listagens de todos 0s usudrios.
FollowFriday Ranking Mundial dos tweeps mais recomendados com base nas|Recomendagdo |Pessoas Ativo
Ranking recomendacdes # followfriday.
O aplicativo € um ranking Twitter, mas também um diretério Twitter e uma
ferramenta de gerenciamento de recomendacdes onde vocé pode verificar
guem recomenda a vocé&, quem vocé recomendou e automaticamente
agradecer a todos eles, ou criar listas de Twitter em apenas alguns cliques
FreeTwitterDesigner | Agora vocé pode personalizar o seu fundo Twitter como nunca antes. A | Diversao Personalizar | Ativo
ferramenta abaixo vai ajuda-lo a criar fundos Twitter que tém o mesmo
olhar e sentir como aqueles feitos por designers gréaficos profissionais.
Friendorfollow Informa quem vocé esta seguindo que ndo o segue de volta. Estatisticas Analise  de | Ativo
Perfil
FuelFrog Controla o consumo de gas, deixando o usuario saber a distancia | Utilitario Gastos Ativo
percorrida em seu Ultimo tanque, o preco que ele paga, e quanto de
combustivel que ele adicionou a seu carro. Compila e oferece a tendéncia
de informacdes sobre a eficiéncia do gas, a quantidade gasta, e muito
mais.
GamerDNA Ajuda as pessoas a descobrir novos jogos baseados em seus interesses. | Diversdo Jogos Ativo
Gender.twitmarks Adivinha o género de uma pessoa com base no fluxo de Twitter dela. Diversao Jogos Inativo
GeoChirp Twitter e Google Maps Mashup, que permite localizar usuarios do Twitter | Mecanismo  de | Interesses Ativo
com interesses semelhantes, em qualquer geografia particular ao redor do | busca Similares
mundo.
Happytweets Mede o estado da pessoa feliz, triste, etc) Estatisticas Carma Ativo
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
Jashlike Agrega recomendacdes usando o Twitter. As recomendacdes s&o|Recomendacdo |ltens Inativo
categorizadas em Filmes, Livros, Mlsica e Bares. Para cada uma das
recomendacéo é fornecida um link para um site externo; indicando livros
estdo ligados a Amazon, filmes de Netflix, etc, tornando mais facil para
obter mais detalhes sobre a recomendacéo.
Hashtags Rastreia em tempo real os hashtags do Twitter. Hashtags sdo uma forma | Estatisticas Hashtags Ativo
de criar grupos no Twitter.
Hipandtwendy Fundos coloridos para o Twitter Diverséo Personalizar | Ativo
HootSuite Facilita gerenciar varios usuarios em varias contas de redes sociais. | Estatisticas Andlise  de | Ativo
Servigo gerenciar multiplas redes sociais, Perfil
Team Workflow e usuario pode acompanhar as estatisticas proprias em
Vvérias redes sociais.
Hottieornottie Engenho de busca do Twitter, opcdes de ordenar por seguidores, limitar | Mecanismo  de | Organizador | Inativo
amigos. busca
Imj.tw Servigo gratuito para usuarios do Twitter e Facebook oferecendo uma | Agregador Agregador Inativo
imagem segura de hospedagem e compartiihamento. Tudo que vocé
precisa é de um Twitter ou Facebook conta para comecar.
InduxTwitterApps Auxilia a gerenciar sua rede social, poupar tempo e oferecer um pouco de | Estatisticas Andlise  de | Ativo
diversdo no processo. Aplicagbes estdo atualmente livres e em versao Perfil
beta.
Isontwitter Oferece recursos para criar presenca na Web/Twitter para negdécios e | Utilitario Marketing Inativo
eventos.
IWagerr Registre e partilhe apostas informais com amigos no Twitter Diverséo Apostas Inativo
Lazytweet Possibilita usudrio fazer uma pergunta para tweeters responderem Utilitario Perguntas Ativo
Loudtwitter Envia tweets para blog diariamente. Utilitario Integracao Ativo
Matt Facilita 0 envio de mensagens para varias contas do Twitter sem ter que | Agregador Agregador Inativo
acessar cada uma de cada vez.
Mixero Aplicativo multi-idioma criada com o Adobe Air (para Windows, Mac OS X, | Agregador Agregador Ativo
plataformas Linux), que permite ao usuario filtrar os tweets e sincronize em
varias instalacdes. Também suporta Facebook .
Monitter Permite monitorar 3 palavras-chave e ver o que as pessoas estdo dizendo | Alerta Pessoas Ativo
sobre elas.
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
Mr.Tweet Ajuda a construir relacdes eficazes no Twitter fazendo recomendagfes | Recomendagédo | Pessoas Inativo
sobre quem vocé deve seguir.
MyTweeple Criado para ajudar a gerir a lista de amigos e seguidores do Twitter Estatisticas Andlise  de | Ativo
Perfil
Mytwittercloud Permite pesquisar pessoas interessantes do Twitter em todo o mundo. | Mecanismo de | Interesses Ativo
Possui busca seméntica busca e baseia-se em listas. Mecanismo de busca | busca similares
para usudrios interessados em Twitter e uma maneira confortavel para
gerir a imagem que projetamos. Com MTC, vocé sera capaz de encontrar
0S usuarios a seguir com base em seus interesses.
NutshellMail Permite aos utilizadores enviar tweets, mensagens diretas, responder, | Utilitario Integracdo Ativo
retweet, acompanhar e de busca do Twitter a partir de qualquer caixa de
correio eletrénico.
PeopleBrowsr Fornece mineracdo de dados, estatisticas e gerenciamento de marca. Estatisticas Andlise  de | Ativo
Perfil
Phweet Encurtador de url que facilita a realizacdo de conversas de voz e | Utilitario Encurtador Inativo
chamadas de conferéncia entre os amigos do Twitter. de Url
Plusplusbot Permite expressar sentimentos no Twitter sobre determinado tema ou | Estatisticas Carma Ativo
pessoa.
PowerTwitter Plug-in para Firefox que movimenta diferentes servigos e recursos em uma | Utilitario Integracao Ativo
localizac&o central - a direita em seu navegador.
uoteURL Permite agrupar o Twitter de pessoas diferentes em uma Unica pagina que | Utilitario Organizador | Ativo
tem uma URL permanente. Entdo é possivel coloca-lo em blog ou enviar
conversas interessantes para 0os amigos.
Quwitter Envia e-mail quando alguém deixa de seguir no Twitter. Alerta Pessoas Ativo
Recotype Para os usuarios do Twitter que precisam de ajuda rapida e confiavel com | Recomendacéo | Pessoas Ativo
as decisdes # recotype € um motor para recomendac¢des em tempo real.
Ao contrario do Twitter, # recotype agrupa recomendacdes fragmentadas
em uma Unica conversa para tornar mais facil para encontrar as respostas
certas.
RemembertheMilkfo | Envia ao usuério lembretes sobre seu fluxo no Twitter. Alerta Tarefas Ativo
rTwitter
Replies.twitapps Obter tweets contendo @ your_username em sua caixa de entrada sem | Utilitario Integracao Inativo
revelar sua senha.
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status

Retweetradar Encontrar tendéncias com base nas informacdes retweetadas. Utilitario Tendéncias | Inativo

Sadakmap.com Publicar atualizagdes Twitter clicando em um mapa. Um link para o mapa | Utilitario Localizar Ativo
de localizacédo é incluido automaticamente na sua atualizagao. Pessoas

Secrettweet Anonimamente publica seu segredo no Twitter Diversao Sentimento | Ativo

Seesmic Oferece ferramentas de gestdo social, que oferece as empresas e |Agregador Agregador Ativo
individuos ferramentas para construir sua marca on-line. Com aplicaces
em todas as plataformas, o Seesmic é a solucao abrangente.

ShortReviews Apresenta Filme / Mdsica / TV opiniGes / livro integrados com o Twitter, | Recomendacdo | Itens Ativo
assim é possivel ver o que seus amigos estdo assistindo e encontrar
midias recomendadas.

Showmehistwitter Mostra 0 que 0s amigos veem na pagina inicial de outros no Twitter. Utilitario Mensagens | Ativo

SimplyTweet Aplicacdo cliente do Twittercom o apoio de notificacdo push do servigo da | Utilitario Integracdo Inativo
Apple

Sitetweet Automaticamente publica o comportamento dos usuarios em seu site/blog | Utilitario Integracao Ativo
para sua conta no Twitter

Snipt.org Permite compartilhar trechos de cédigo no Twitter. Utilitario Mensagens | Ativo

Socialtoo Permite pesquisar, administrar amigos e obter estatisticas sobre o Twitter. | Estatisticas Analise de | Inativo

Perfil

StrawPoll Permite criar uma enquete, seus contatos do Twitter podem participar da | Utilitario Votacao Inativo
votacdo, bastando para isso enviar uma mensagem de resposta @.

TagWalk Ferramenta de reputacdo e recomendacdo. Vagueia pelo Twitter e na web | Mecanismo  de | Interesses Ativo
para descobrir mapas de conexfes entre pessoas. Pode ser usado para | busca Similares
investigacdo, acompanhar hashtags e descobrir coisas novas.

Tipr Calcula o valor da gorjeta no Twitter. Confira o quanto se deve pagar | Utilitario Gastos Ativo
usando o telefone celular.

TrackThis Siga TrackThis no Twitter e envie a esse bot uma mensagem direta com o | Utilitario Rastreador Ativo
Airway Bill Number. Vocé sera notificado cada vez que o pacote muda de
lugar. Trabalha com a FedEx, UPS, DHL e USPS.

Twanslate Siga o Twanslate e envie a ele uma mensagem direta com o texto que se | Utilitario Mensagens | Ativo
deseja obter traduzido junto com o cédigo da lingua da lingua-alvo (en
para Inglés, fr do francés, etc.)




212

Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
TwAnswers Comunidade que tem recurso para adivinhar a resposta com base em | Utilitario Perguntas Inativo
palavras-chave usando o Twitter, Yahoo respostas e respostas de Wiki.
Tweebay Maneira livre de comprar e vender seu material usando o poder do Twitter | Utilitario Compras Inativo
Tweemotif 0 gue esta acontecendo no Twitter, agrupa em categorias Mecanismo de | Organizador | Ativo
busca
Tween Um aplicativo de desktop do Windows criado com o Visual Basic. NET. Agregador Agregador Inativo
Tweenky Cliente web baseado em microblogging que atualmente suporta o Twitter | Agregador Agregador Inativo
e ldenti.ca / Laconi.ca.
Tweepler Aplicativo para usuérios do Twitter que esta encontrando dificuldades para | Utilitario Organizador | Inativo
classificar novos seguidores e decidir se eles devem seguir de volta ou
nao.
TweepML Formato simples para tornar mais facil as pessoas compartilharem uma | Recomendacdo | Pessoas Inativo
lista de usuarios do Twitter ("tweeps"). E possivel adicionar TweepML para
auxiliar as pessoas seguirem a todos sobre a mesma com um Unico clique.
Toda vez que o simbolo TweepML aparece, € possivel selecionar os
usuarios a seguir.
Tweepular Ferramenta de Gerenciamento de Seguidores Utilitario Organizador | Inativo
Tweet2Tweet Coloque dois nomes de tela do Twitter nas caixas para ver a conversa via | Utilitario Organizador | Inativo
@.
TweetAhead Envia automaticamente um tweet em um momento especifico Utilitario Mensagens | Inativo
Tweetake Efetua back-up de seus seguidores, pessoas que vocé esta seguindo e | Utilitario Organizador | Ativo
tweets com apenas um clique.
TweetBar Coloca seus tweets em e-mail, websites e assinaturas de féruns Diverséo Personalizar | Ativo
Tweetbay.com Compra e venda via Twitter dentro do seu circulo social Utilitario Compras Inativo
TweetBeep Alerta do Google para o Twitter! Colocando em uma palavra-chave ou site, | Alerta Pessoas Ativo
0 usuario recebe e-mails quando os outros tweet sobre ele.
Tweetclouds Permite fazer uma nuvem de tags com as palavras que o usuario esta | Mecanismo de | Interesses Inativo
usando no Twitter. Oferece uma visdo sobre os temas que o usuario esta | busca similares
focando e partilhando com os outros. E possivel que os temas seja
adicionados no del.icio.us como tag.
TweetCube Permite compartilhar arquivos via Twitter. Utilitario Integracéo Inativo
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status

TweetDeck Aplicagdo desktop comprada pelo Twitter que permite filtragem, | Agregador Agregador Ativo
visualizacdo das informac6es do Twitter em colunas e integracdo com
Twitter, Linkedin e Facebook , por exemplo.

Tweeterboard Informa se o usuario é o que recebe mais respostas e quanto ele envia. Estatisticas Andlise  de | Inativo

Perfil

Tweeterized Fornece imagens dinamicas de assinatura Twitter que pode ser usada em | Diversdo Personalizar | Ativo
féruns, websites, perfis MySpace etc. As imagens dinamicas exibem a
imagem de perfil do usuario, sua Ultima atualizagdo, bem como ha quanto
tempo a atualizacao foi feita. Ha varios fundos do Twitter para escolher.

Tweetgqift Envie presentes virtuais a amigos no Twitter. Diverséo Presentes Inativo

TweetGlide Aplicativo desktop para Windows e Mac que permite rastrear seguidores, | Agregador Agregador Ativo
tweets e mensagens diretas, entre outras funcionalidades.

Tweetqrid Cria um Dashboard com as atualizagBes em tempo real. Mecanismo de | Organizador |Ativo

busca

Tweetie Permite aos usudrios acessarem e atualizarem varias contas do Twitter ao | Utilitario Integracdo Inativo
mesmo tempo. Comprado Pelo Twitter

Tweetizen Ferramenta web que filtra o fluxo diério de tweets do usuério, para que ele | Mecanismo de | Organizador | Ativo
facilmente encontre os que séo relevantes para ele. busca

Tweetlater Ferramenta para produtividade, configura alertas e pode rastrear palavras- | Utilitario Organizador | Ativo
chave no fluxo de mensagens do Twitter.

Tweetmanager Recursos para rastrear usuarios do Twitter a partir de palavras-chave. | Utilitario Organizador | Ativo
Permite definir automaticamente respostas para quem responde 0 usuario,
enviar massivamente mensagens, gerenciar contas, entre outros.

Tweetmeme Rastreia novas postagens do blog, imagens, videos e arquivos de audio | Utilitario Tendéncias | Ativo
compartilhados no Twitter.

TweetMeNews Oferece mensagens de tweets e noticias relevantes com base nos|Mecanismo de |Interesses Inativo
interesses do usuario. busca Similares

Tweetmycam Permite enviar postar imagens da webcam para o Twitter em apenas | Utilitario Video Inativo
alguns cliques.

TweetPromote.com | Possibilita exploracdo rapida e simples de amigos e seguidores-alvo no | Utilitario Marketing Inativo
Twitter.
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
Tweetr Cliente Twitter para Mac e PC. Permite uma série de fungfes, dentre as | Utilitario Integracdo Ativo
quais criar url para enviar arquivos pelo Twitter.
TweetReach Informa quantas pessoas viram um material compartilhado pelo usuério, | Mecanismo de | Organizador | Ativo
executa relatorio livre hashtag para determinado link, informa o nimero de | busca
usuarios Unicos que viram um tweet sobre determinado tema. Facilita
acompanhamento de uma marca, campanhas de marketing, entre outros.
Tweetree Apresenta fluxo de informagdo do Twitter em uma estrutura arvore para | Utilitario Organizador | Ativo
gue o usuario identifica quais lugares as pessoas estao respondendo. Ele
também trabalha com contetidos externos como fotos, videos do YouTube,
etc.
TweetRemote Reconhece tweets com base em hashtags e cria arquivos contendo XML | Utilitario Integracao Ativo
formatado de acordo com o tipo de conteddo no tweet. Estes arquivos
podem ser automaticamente agregadas em um blog ou site.
Tweetreplies Efetua resposta do Twitter por e-mail ou RSS sem a necessidade de | Utilitario Integracdo Inativo
senha.
Tweetrush Efetua estatisticas para estratégias de marketing. Utilitario Marketing Ativo
Tweetsaver Efetua backup e organiza as mensagens do Twitter. Utilitario Organizador | Inativo
TweetScan Organiza as mensagens e efetua buscas no Twitter, identi.ca e outros sites | Mecanismo  de | Organizador | Ativo
baseados no Laconica. busca
TweetSnap Personaliza imagens do Twitter para ser usado como banners em féruns, | Diversdo Personalizar | Inativo
sites e MySpace.
TweetStats Apresenta graficos sobre perfil do usuario no Twitter. Estatisticas Andlise  de | Ativo
Perfil
TweetThis Plugin do Wordpress que inclui um icone do Twitter em cada pagina | Utilitario Integracdo Ativo
enviada, entdo os leitores podem compartilhar suas entradas de blog com
o Twitter.
TweeTube Permite compartilhar videos favoritos por meio de urls. Usuario podem | Utilitario Integracdo Inativo
rastrear visitas e comentérios sobre tais videos.
Tweetwasters Identifica tempo gasto no Twitter. Estatisticas Andlise  de | Ativo
Perfil
Twenius Promove treinamento e focalizado em construgcao de marketing no Twitter. | Utilitario Marketing Ativo
Twhirl Cliente Desktop para Twitter, Friendfeed, Identi.ca, ou Seesmic. Agregador Agregador Ativo
Twiblogs Combina mensagens e respostas do Twitter em um formato de blog. Utilitario Organizador | Inativo
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
Twidentify Auxilia a participar do Twitter combinando ferramentas de busca diferentes. | Mecanismo  de | Organizador | Inativo
busca
Twiers Incentiva aproximacao de pessoas no Twitter a partir da recomendacao de | Recomendacgdo | Pessoas Ativo
pessoas.
Twiffid Apresenta o que os amigos do usuério do Twitter estdo comentando. Mecanismo  de | Organizador | Ativo
busca
Twiim Gerador de imagem para utilizagdo no Twitter, sites e e-mails. Utilitario Imagens Ativo
Twilert Envia e-mails regulares com as atualizacbes do Twitter a partir de |Alerta Palavra Ativo
palavras-chave.
Twingly Mecanismo de busca social para o Twitter. Mecanismo de | Organizador |Inativo
busca
Twingr Permite a criacdo de comunidades de microblogging bem como se | Utilitario Comunidades | Ativo
comunicar com amigos e aqueles que compartiham o0s mesmos
interesses.
Twist.flaptor Agrega e apresenta as informacgdes trocadas no Twitter. Utilitario Tendéncias | Ativo
TwitLinks Informa o que os escritores de tecnologia mais compartilham no Twitter, e | Utilitario Tendéncias | Ativo
as informacdes de tendéncia.
Twitalks Acompanha a conversa das pessoas no Twitter. Utilitario Organizador | Ativo
Twitalyzer Oferece métricas no qual o usuario decide quais sao significativas para seu | Estatisticas Andlise  de | Ativo
negdcio. Perfil
Twitarcs Combinacéo de linguistica e os dados do Twitter. O programa considera as | Visualizagéo Mensagens | Ativo
100 ultimas mensagens enviadas de um determinado usuério ou tema de
interesse informado ferramenta, e cria uma lista de representacdo que
possui arcos que conectam.
TwitArt.com Oferece opgao de compra para fundos e avatares para o Twitter. Diverséo Personalizar | Ativo
Twitcrush Possibilita efetuar declaragdo de amor para alguém no Twitter. Diverséo Sentimento Inativo
TwitDir Diret6rio do Twitter contendo os 100 mais usuarios mais seguidos, os que | Utilitario Tendéncias | Inativo
mais enviam mensagens, os favoritos e a possibilidade de combinar listas.
Twitdom Diretério de aplicagdo para o Twitter. Utilitario Organizador | Ativo
Twiends Apresenta pessoas incentivando o usuario na constru¢do de sua rede | Recomendacdo |Pessoas Ativo
social e na formacao de comunidades.
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status

Twitfessions Envie segredos pelo Tweet your secrets adicionando #confession na |Diverséo Sentimento | Ativo
mensagem.

Twitgif Gera imagem de animacao em .gif para incluir nas mensagens do Twitter. | Diversédo Personalizar | Ativo

Twitgraph Oferece estatisticas e graficos sobre a utilizacdo do Twitter. Estatisticas Analise  de | Ativo

Perfil

TwitKu 2 Mashup do Twitter e Jaiku, que apresenta as mensagens dos dois|Agregador Agregador Ativo
microblogs, em uma Unica tela.

Twitlonger Possibilita envio de mensagens com mais de 140 caracteres. Utilitario Mensagens | Ativo

Twitly Permite criar grupos separados de amigos do Twitter. Utilitario Organizador | Inativo

Twitoria Identifica amigos inativos dentro da rede social do Twitter. Estatisticas Andlise  de | Ativo

Perfil
Twitority Mecanismo de busca baseado na popularidade. Mecanismo de | Organizador | Ativo
busca

Twitpic Permite compartilha fotos do telefone, via API ou do site para o Twitter. Utilitario Imagens Ativo

Twitree Apresenta rede social do usuario do Twitter em uma arvore recursiva. Visualizacao Pessoas Ativo

Twitris Aplicativo que extrai semantica das mensagens do Twitter, e oferece 4 |Visualizagao Mensagens | Ativo
tépicos principais de interesses pré-definidos, que o usuario seleciona,
juntamente com a data.

TwitSay Por meio de telefone local permite enviar 10 segundos de mensagens de | Utilitario Mobile Inativo
vOoz para a conta do Twitter.

Twitscoop Organiza as mensagens recebidas e enviadas instantaneamente. Utilitario Organizador | Ativo

Twitsig Exibe o status do usuario como imagem. Utilitario Imagens Ativo

TwitSweeper Detecta usuarios spam da rede social do usuario no Twitter. Utilitario Anti-spam Ativo

Twittad Promove produtos no Twitter por meio de andncios. Utilitario Marketing Ativo

TwitTangle Avalia, classifica e categoriza a rede social, oferecendo recursos de | Estatisticas Carma Inativo
filtragem.

Twittbot Permite multiplas pessoas publicarem em uma Gnica conta no Twitter e | Utilitario Integracéo Inativo
vice-versa.

TwittEarth. Apresenta mapa interativo de mensagens. Visualizacao Mensagens | Inativo

Twitter Digest Organiza as atualiza¢des no Twitter de forma diferente. Utilitario Organizador | Ativo
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status

Twitterama Oferece mecanismo de buscas simultaneas no Twitter, bem como dados | Estatisticas Andlise  de | Ativo
estatisticos e graficos sobre usuarios. Perfil

TwitterMosaic Monta uma imagem de mosaico com base na rede social do usuario no | Diversdo Personalizar | Ativo
Twitter.

TwitterPoster Apresenta graficamente as pessoas que mais enviam mensagens no |Visualizagdo Pessoas Ativo
Twitter.

TwitterCounter Adiciona mensagens do Twitter no Blog e oferece estatisticas. Estatisticas Andlise  de | Ativo

Perfil

TwitterFriends Auxilia o0 usuario a encontrar pessoas relevantes e oferece estatisticas de | Estatisticas Andlise de | Ativo
comportamento no Twitter, comparando-o com outros usuarios. Perfil

TwitterSearch Busca no Twitter em tempo real e apresenta os usuarios mais relevantes. | Utilitario Tendéncias | Ativo

TwitterSentiment Ferramenta de andlise de sentimento, podendo pesquisar opinido negativa | Estatisticas Carma Ativo
ou positiva sobre determinado produto ou marca. Criado pelos alunos de
Stanford. Usa algoritmos de aprendizagem de maquina para definir a
classificacdo de sentimento.

TwitterSpy Permite acompanhar usuarios do Twitter e seu nimero de seguidores. Utilitario Organizador | Ativo

TwitterTracking Permite que o usuario seja naotificado via SMS ou IM cada vez que alguém | Alerta Palavra Ativo
menciona uma determinada palavra-chave.

TwitterVampire Jogo de Vampiros para o Twitter. Diverséo Jogos Ativo

Twitter.Alltop.com Apresenta as 5 mensagens mais recentes da rede social do usuario, com | Utilitario Tendéncias | Ativo
atualizacdo a cada 10 minutos.

Twitter100 Apresenta a lista dos 100 seguidores de um usuério de uma vez. Utilitario Organizador | Ativo

TwitterGrader Mede poder e autoridade do usuério do Twitter. Estatisticas Andlise  de | Ativo

Perfil

Twitterbar Envia mensagens diretamente do browser (Firefox, por exemplo) para o | Utilitario Integracao Ativo
Twitter.

TwitterBudgie Permite envio de mensagens com mais de 140 caracteres, incluindo | Utilitario Mensagens | Ativo
imagens e tradugao automatica.

Twitterbuzz Gerencia mensagens do Twitter, e programa mdltiplas mensagens para | Utilitario Marketing Ativo
serem encaminhadas futuramente.
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status

Twittercal Conecta o Twitter com o Google Calendar, sendo possivel adicionar |Alerta Tarefas Ativo
eventos diretamente do Twitter.

Twitterless Acompanha seguidores, notificando quando alguém deixa de seguir o | Estatisticas Andlise  de | Ativo
usuario. Perfil

TwitteRel Encontra pessoas baseadas em palavras-chave definidas pelo usuario. Mecanismo  de | Interesses Ativo

busca Similares

Twitterfall Exibe as mensagens do Twitter que representam tendéncias e buscas | Utilitario Tendéncias | Ativo
personalizadas.

Twitterfeed Oferece recurso de envio das ultimas mensagens enviadas no Twitter para | Utilitario Integracao Ativo
0 blog via RSS. Atende a outros microblogs ldenti.ca, Laconica e Ping.fm

Twitterfone Envio de mensagens de voz pelo Twitter. Utilitario Mobile Ativo

TwitterFox Extensédo Firefox que notifica o usuario sobre sua rede social no Twitter. Utilitario Integracdo Inativo

TwitterRatio Apresenta relagdo entre seguidores e amigos. Estatisticas Andlise  de | Ativo

Perfil

TwitterGallery Cool backgrounds for your twitter Diversao Personalizar | Ativo

Twitterholic Rastreia estatistica dos usuarios que mais enviam mensagens no Twitter. | Utilitario Tendéncias | Ativo

Twitterrecommendat | Analisa mensagens, apresenta aquelas mais clicadas, e oferece | Estatisticas Andlise  de | Ativo

ion- recomendagao de pessoas a seguir. Perfil

powerindicatortool

TwitterLocal Informa usuarios que enviam mensagens no Twitter e que estdo proximos | Utilitario Localizar Ativo
a sua localizacéo geogréfica. Pessoas

Twittermail Envia mensagem de Twitter via e-mail e recebe as @respostas por e-mail. | Utilitario Integracao Ativo

Twittermass Auxilia o crescimento da rede social no Twitter com recomendagdo de | Recomendagdo |Pessoas Inativo
pessoas.

Twitterposter Identifica quem tem o maior niumero de seguidores no mundo, por regido. | Visualizacdo Pessoas Ativo

Twitterrific Permite aos usuarios acessar e enviar mensagens para o Twitter. Agregador Agregador Ativo

Twittersafe Efetua backup e recuperacdo das mensagens do Twitter. Utilitario Mensagens | Ativo

TwitterSnooze Permite bloqueiar temporariamente pessoas indesejaveis no Twitter. Utilitario Anti-spam Inativo

TwitterSoap Mashup entre Mobypicture e o Twitter. Utilitario Integracéo Inativo

Twitterspectrum Apresenta as palavras associadas de duas palavras de uma forma |Visualizagéo Mensagens | Ativo
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status
diferente.
Twittertise Permite enviar propagandas e rastrear o sucesso de comunicac¢do da | Utilitario Marketing Inativo
marca junto aos clientes.
TwitterTroll Mecanismo de busca para encontrar novos amigos no Twitter. Mecanismo  de | Interesses Inativo
busca Similares
Twittervision Visualizacao geogréafica de mensagens do Twitter em tempo real. Visualizacao Mensagens | Ativo
Twitthis Envia mensagens para blog ou website. Utilitario Integracao Ativo
Twitxr Compartilha figuras do celular, publicando-as automaticamente na rede | Utilitario Mobile Ativo
social.
Twollow Possibilita obtencéo de mais seguidores no Twitter com base em palavras- | Recomendacdo |Pessoas Ativo
chave, associar e desassociar pessoas da rede social, monitorar palavras,
gerenciar contas mdltiplas, entre outros
Twonvo Organiza as conversas efetuadas pelo Twitter Utilitario Organizador | Ativo
Twoof.doof Jogo online com usuarios do Twitter. Diverséo Jogos Inativo
Twply Encaminha para o e-mail as mensagens dos pessoas da rede social do | Alerta Pessoas Ativo
usuério.
TwTask Cria tarefas diretamente do Twitter. Alerta Tarefas Inativo
Twtpoll Cria enquetes para o Twitter. Utilitario Votacéo Ativo
Twubble Sugere inlUmeros usuarios que tém algum tipo de compatibilidade com | Recomendacdo |Pessoas Inativo
vocé. A partir da prépria pagina vocé pode comecar a seguir as pessoas
indicadas. Recomenda pessoas dentro da sua rede de amigos. Mostra a
lista de pessoas, explica quem de seus amigos esta seguindo aquela
pessoa.
Twuffer.com Permite que o usuério do Twitter montar mensagens para envio futuro, | Utilitrio Mensagens | Ativo
agendando sua liberagéo.
Urltweets Sumariza as urls que foram "twittadas" pelos amigos do usuario, facilitando | Utilitario Encurtador Inativo
acompanhar mesmo quando esté fora do Twitter de Url
WeFollow Diret6rio de tweets organizados de acordo com muitas categorias, tais | Utilitario Tendéncias | Ativo
como celebridades, noticias, tecnologia e musica. Oferece grande namero
de listas de usudrios com base na quantidade de seguidores.
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Servigos Descrigao do Fornecedor Tipo Subtipo Status

Twitaddict Auxilia a obtencdo massiva de seguidores, e indica quais usuarios a seguir | Utilitario Marketing Ativo
a partir de palavras-chaves

Whoshouldifollow Sugere pessoas que sdo similares as que o usuario ja segue. Apresenta | Recomendacao |Pessoas Ativo
em formato de lista e explica a recomendacdo. Similar a Twubble.

YourTwitterKarma Mostra todas as pessoas que estdo ligadas ao usuario e vice-versa. Exibe | Estatisticas Carma Ativo
imagem de perfil de um usuario, identificando quem esta seguindo, que o
segue e se o relacionamento é matuo. Pode entdo optar por seguir ou hdo
tais usuarios.

Proxlet Blogueia aplicativos, filtra hashtags, silencia temporariamente usuarios, | Utilitario Anti-spam Ativo
entre outros.

Twitterbrowser Apresenta os dados dos principais seguidores e suas respectivas | Visualizagdo Pessoas Inativo
mensagens em forma de mapa.




APENDICE C — CONCEPGAO DO #TWINTERA!: ANALISE DO NiVEL DE
CONHECIMENTO

A necessidade em avaliar uma determinada pessoa segundo seu nivel de
conhecimento (dominio sobre um campo de interesse) foi identificada em 2009, durante o
levantamento bibliografico sobre microblogging. Nesse periodo, era importante mapear aqueles
gue publicavam nesta area para que se identificasse o que estava sendo pesquisado e quais
eram as iniciativas implementadas. Além disso, desejava-se verificar se tais individuos que
pesquisavam sobre microblogging também se encontravam ativos no ambiente, principalmente
no Twitter. O levantamento bibliografico decorreu da busca do assunto em bases bibliograficas,
guando um conjunto de artigos foi identificado pela palavra-chave Twitter ou microblogging. A
partir do resultado, efetuamos um mapa conceitual (Figura 81) para entender o cenario em
torno do tema: principais autores e ano de publicacdo (em amarelo), temas correlatos (em azul,
com sustenido na frente). Ao final, 0 mapa tornou-se um recurso importante ao fornecer um

panorama rico para a pesquisa.
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Figura 81: Mapa Conceitual dos especialistas em Microblogging

[ S ] ._[' #visual microblagaing ]

mEhrlich, 2010

[_@a.ssngna & Donath, 2009 ]—_
#andlise de =
contaddo ¥ Servicos moveais
ECwslavirta, 2009

Eriberri, 20000

[#mﬂﬂpnrtamenm do uSuQﬁQ:I

[ eandlise de conwersacio ]

EBachringer, 200%

W oodaboragSo
( ) .
EReinhardt, 2000 ]—

[@Passanl:,. 2008 ]—i-[ #welh semantica ]

BSandler, 2009 [,&m.cmp._-—- Fo decentralizad ]

o =
Eck: processamento
e de eventas complaxos
@Ebner, 2008 |

—_— Microblogging — | ESafran, 2005 Fgan-ragging
Fanalise
e D ey )
/ ] [ @mathioudakis, 2009
"

- . lawa, 2007 #midia social
- (emansete)

[ #eistemas de rastreamanto de blog tracking ]
£ beligerscla o intva @lansen, 2009 I_._..[ #word of mouth branding ]

- : I "-.[-3 Krishnarmurthy, 2008 ]

[ Faprendizagem de idiumnrs]

[ #Base de Canhecimenbo ] oglfe

Efoida, Zodd
e

)
Fassimetna

#atagques no twitter

@Educasa,
2009

MCheong, 2009

) |

Barau, 2000

[ @ sistermas cala.ha-rati'.'os] BZhao, 2009
#Fidentificacia de

blaggers influentes
[ Foomunicagdo informal ] P —

J

Fonte: Dados da Pesquisa
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Em seguida, os 24 autores e seus contatos no Twitter, blog ou e-mail foram localizados
em suas paginas pessoais. Preferencialmente, adicionamos 7 autores que possuiam conta no
Twitter e estabelecemos contatos com alguns deles. A Figura 82 demonstra este fluxo de
atividade que inicialmente foi para o microblogging e que se estendeu para as outras areas de
pesquisa envolvidas nesta dissertacdo. Os esforcos na busca seriam otimizados se houvesse
uma ferramenta como o #twintera! para indicar pessoas que, além de similares ao tema de

estudo, possuam algum dominio sobre ele.

Figura 82: Processo de Revisdo Bibliografica
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Identificamos por observacdo direta que os aprendizes no Twitter sdo iniciantes na
ferramenta e que ndo percebem ainda o seu potencial de manter-se informado e conhecer
pessoas com interesses similares. Os entusiastas sao aqueles que jA& dominam o0 uso no
microblogging, mas que tendem a utilizd-lo para descrever suas atividades cotidianas e
expressar suas opinides, fazendo uso das hashtags de uma forma pessoal (ex:#ficadica,
#amomuitoisso, #forasarney), e relacionam-se preferencialmente com amigos que ja conhecem,
sem focalizar um interesse especifico. Os especialistas ja se preocupam em utilizar as hashtags
para classificar o contelido de suas mensagens e enviar informacdes mais especificas sobre
seu campo de atuacdo. A Figura 83 apresenta as caracteristicas destes trés perfis de

conhecimento observados.

Figura 83: Niveis de Conhecimento no Twitter
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Fonte: Dados da Pesquisa

Com base no modelo de aprendizagem Model Domain Learning (MDL), descrito na
subsecéo 2.2, entendemos que a quantidade de informacéo disseminada em um microblogging
e as estratégias de utilizacdo do mesmo para pesquisa de interesses situa o aprendiz, o
entusiasta e o especialista como uma sequéncia crescente por um interesse em comum, que

corresponde aos estagios de aclimatacdo, competéncia e proficiéncia do MDL (Figura 84).
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Figura 84: Nivel de conhecimento no MDL
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Nesta dissertacao, focalizamos a identificacdo estritamente dos especialistas porque

entendemos que estes jA4 oferecem um diferencial para aquisicdo de informacdo no

microblogging.



APENDICE D — CREDENCIAIS ACADEMICAS DA AMOSTRA

Atuacgao Localizagao Artigos | Artigos Artigos |Citagoes |Publicagées |Palestras, |Orientagao e
Académica DBLP Lattes ACM DL |ACMDL Google Cursos,etc |Participagao Bancas
Académico
Académicol Espanha 0 0 1 1 35 0 0
Académico2 Estados Unidos 17 0 14 406 46 0 0
Académico3 Estados Unidos 2 0 9 227 54 0 0
Académico4 Estados Unidos 1 0 2 0 18 0 0
Académico5 Brasil 1 109 1 1 35 2 109
Académico6 Brasil 0 88 0 0 18 23 61
Académico7 Canada 5 0 8 34 104 13 0
Académico8 Canada 0 0 0 0 102 5 0
Académico9 Estados Unidos 1 0 0 0 0 0 0
Académicol0 Canada 6 0 13 22 156 277 0
Académicoll Estados Unidos 3 0 11 331 255 74 0
Académicol2 Brasil 0 72 0 0 39 9 83
Académicol3 Canada 18 0 22 226 975 500 200
Académicol4 Brasil 0 98 0 0 130 32 30
Académicol5 Brasil 0 82 0 0 37 11 49
Académicol6 Estados Unidos 82 70 825 172 37
Académicol?7 Irlanda 41 0 22 20 102 47 0
Académicol8 Estados Unidos 24 26 115 145 38
Académicol9 Brasil 0 60 0 0 4 38 10
Académico20 Estados Unidos 11 0 0 0 69 0 0
Académico21 Alemanha 14 0 2 0 68 52 23
Académico22 india 0 0 0 0 19 0 0
Académico23 Brasil 0 14 0 0 28 2 17
Académico24 Estados Unidos 72 0 73 1282 39 66 10
Académico25 Brasil 0 86 0 0 16 22 184
Académico26 Brasil 1 0 0 0 0 0 0
Académico27 Estados Unidos 3 0 3 8 8 0 0
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Atuacgao Localizagao Artigos | Artigos Artigos |Citagoes |Publicagées |Palestras, |Orientagao e
Académica DBLP Lattes ACMDL |ACMDL Google Cursos,etc | Participagcao Bancas
Académico
Académico28 Brasil 0 8 0 0 0 0 29
Académico29 Brasil 0 28 0 0 5 2 2
Académico30 Brasil 0 21 0 0 8 10 37
Académico31 Finlandia 54 0 48 552 106 55 16
Académico32 Estados Unidos 5 0 1 0 3 7 0
Académico33 Brasil 0 156 0 0 15 132 184
Académico34 Brasil 1 253 0 0 262 267 307
Académico35 Escécia 0 0 0 0 5 10 0
Académico36 Irlanda 10 0 6 3 0 0
Académico37 Espanha 0 0 0 0 2 5 0
Académico38 Finlandia 0 0 0 0 3 0 0
Académico39 Brasil 0 7 0 0 3 0 11
Académico40 Alemanha 0 0 0 0 1 0 0
N&o-académicol |Rep. Domenicana |0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico2 |Romaénia 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico3 |Canada 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico4 | Brasil 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico5 | Peru 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico6 | Estados Unidos 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico7 |Franca 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico8 | Estados Unidos 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académico9 | Alemanha 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académicol0 | Brasil 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académicoll | Brasil 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académicol2 | Estados Unidos 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académicol3 | Estados Unidos 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académicol4 | Argentina 0 0 0 0 0 0 0
N&o-académicol5 | Holanda 0 0 0 0 0 0 0




228

Atuacgao
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APENDICE E - DADOS DA AMOSTRA DE TREINAMENTO E TESTAGEM

Grupo Atuacgao Amigos | Seguidores | Grau de Centralidade Proximidade Grau de Intermediagao
Académica
Testagem Nao-académico9 521 2379 0,006896551724137931 | 0,11608737463937355 0,0
Testagem N&o-académico7 3201 3726 0,006896551724137931 | 0,15176005747126436 0,0
Testagem N&o-académico5 384 5766 0,006896551724137931 | 0,1367977982839566 0,0
Testagem Nao-académico4 433 6594 0,020689655172413793 | 0,16369624176675707 0,0003053454633914404
Testagem N&do-académico39 |52 24 0,006896551724137931 |0 0
Testagem Nao-académico38 |66 25 0,041379310344827586 | 0,17876031309498625 0,001661428334654221
Testagem N&o-académico36 |121 30 0,006896551724137931 |0 0
Testagem N&o-académico33 | 360 80 0,006896551724137931 | 0,15176005747126436 0,0
Testagem Néo-académico32 |73 67 0,020689655172413793 | 0,12191602943298226 0,0013017697500456117
Testagem N&o-académico3 13131 13512 0 0 0
Testagem N&o-académico27 |383 140 0,006896551724137931 | 0,14424718333902356 0,0
Testagem N&do-académico25 |302 148 0,006896551724137931 | 0,15416894727239555 0,0
Testagem N&o-académico24 |129 111 0,006896551724137931 | 0,13244514106583072 0,0
Testagem N&o-académico23 |397 215 0,006896551724137931 | 0,11655172413793104 0,0
Testagem N&o-académico22 |323 248 0 0 0
Testagem N&do-académicol9 |164 44 0 0 0
Testagem N&do-académicold |1756 843 0 0 0
Testagem N&o-académicol3 |877 983 0 0 0
Testagem Néo-académicoll |2001 1386 0,006896551724137931 | 0,11796733212341198 0,0
Testagem Nao-académicol0 |8 3 0,006896551724137931 | 0,13244514106583072 0,0
Testagem Académico8 1239 8666 0,041379310344827586 | 0,18559191741708764 0,004852959951321333
Testagem Académico4 783 15636 0,05517241379310345 | 0,1942528735632184 0,005241860746554521
Testagem Académico37 104 76 0,034482758620689655 | 0,18559191741708764 0,006976736476959424
Testagem Académico36 528 109 0,006896551724137931 | 0,11701980335133638 0,0
Testagem Académico35 91 101 0,006896551724137931 | 0,11990918121186321 0,0
Testagem Académico34 22 158 0,027586206896551724 | 0,15922366685509703 0,00408414543868368
Testagem Académico28 188 320 0,07586206896551724 | 0,18678160919540232 0,022334103360777527
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Grupo Atuacgao Amigos | Seguidores | Grau de Centralidade Proximidade Grau de Intermediagao
Académica

Testagem Académico27 107 340 0,027586206896551724 | 0,1627817376228087 0,00029200046441425753
Testagem Académico25 115 379 0,020689655172413793 | 0,17139959432048682 0,0
Testagem Académico24 201 396 0,034482758620689655 | 0,15416894727239555 0,00014846743295019157
Testagem Académico23 322 543 0,027586206896551724 | 0,1583583208395802 0,008999382925760252
Testagem Académico21 584 725 0,020689655172413793 | 0,14866291344123858 0,006130268199233717
Testagem Académico20 48 901 0,006896551724137931 | 0,12668665667166418 0,0
Testagem Académico2 741 52373 0,11724137931034483 | 0,21114442778610695 0,040186848530053006
Testagem Académicol8 555 1117 0,041379310344827586 | 0,1809809381023774 0,00549365543899527
Testagem Académicol6 767 1778 0,08275862068965517 | 0,17552970502700457 0,013474479395877535
Testagem Académicol5 54 2284 0,027586206896551724 | 0,15922366685509703 0,012164750957854407
Testagem Académicol3 300 2403 0,07586206896551724 | 0,20962540312577524 0,011467039252780002
Testagem Académicol0 1 4566 0,027586206896551724 | 0,15581781301862438 0,011459901279560411
Testagem Académicol 1474 135115 0,04827586206896552 | 0,19555658412404536 0,014955312950507168
Treinamento | Ndo-académico8 936 2475 0,0413793103448275 0,1655564263322880 0,0062379542551956
Treinamento | Ndo-académico6 3357 4075 0,0413793103448275 0,1694065757818760 0,0035604678695741
Treinamento | Ndo-académico40 |72 36 0,0275862068965517 0,1665024630541870 0,0034294712311954
Treinamento | Ndo-académico37 |94 35 0,0068965517241379 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académico35 |41 43 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académico34 |57 46 0,0068965517241379 0,1189303307529900 0,0000000000000000
Treinamento | N&do-académico3l |157 72 0,0137931034482758 0,1204046736962090 0,0006711848873957
Treinamento | Ndo-académico30 |76 74 0,0137931034482758 0,1646210792908630 0,0029456155385109
Treinamento | Ndo-académico29 |208 81 0,0482758620689655 0,1809809381023770 0,0020275899508158
Treinamento | Ndo-académico28 |17 8 0,0275862068965517 0,1400862068965510 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académico26 |302 159 0,0068965517241379 0,1471612678509230 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académico2l |347 979 0,0000000000000000 0,1324451410658300 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académico20 |403 376 0,0068965517241379 0,1318458417849890 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académico2 19738 21736 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académicol8 |582 445 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académicol7 |491 587 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
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Treinamento | Ndo-académicol6 |912 631 0,0068965517241379 0,1174916573971070 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académicol5 |91 617 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Nao-académicol2 |1544 1380 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Ndo-académicol 37103 34341 0,0068965517241379 0,1214080459770110 0,0000000000000000
Treinamento | Académico9 480 6649 0,0206896551724137 0,1501955207963020 0,0000000000000000
Treinamento | Académico? 556 12011 0,1379310344827580 0,2276400862068960 0,0640535474283848
Treinamento | Académico6 795 12760 0,0827586206896551 0,1916969147005440 0,0168346488281833
Treinamento | Académico5 493 14208 0,1241379310344820 0,2331034482758620 0,0606442145840657
Treinamento | Académico40 27 21 0,0068965517241379 0,1120689655172410 0,0000000000000000
Treinamento | Académico39 39 24 0,0206896551724137 0,1464217639923750 0,0006770081770082
Treinamento | Académico38 195 81 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Académico33 273 175 0,0206896551724137 0,1566555431961430 0,0061302681992337
Treinamento | Académico32 260 269 0,0137931034482758 0,1394159379640320 0,0000000000000000
Treinamento | Académico31 159 291 0,0482758620689655 0,1627817376228080 0,0064441210130865
Treinamento | Académico30 359 285 0,0206896551724137 0,1609830443894070 0,0004789272030651
Treinamento | Académico3 879 25360 0,0965517241379310 0,2174472465259900 0,0316466990468621
Treinamento | Académico29 77 309 0,0275862068965517 0,1744786289489980 0,0004785678348897
Treinamento | Académico26 336 316 0,0000000000000000 0,0000000000000000 0,0000000000000000
Treinamento | Académico22 1663 576 0,0068965517241379 0,1170198033513360 0,0000000000000000
Treinamento | Académicol9 1929 1003 0,0068965517241379 0,1348978288633460 0,0000000000000000
Treinamento | Académicol? 1298 1478 0,0551724137931034 0,1575023299161230 0,0140468242910771
Treinamento | Académicol4 179 2373 0,0620689655172413 0,1600985221674870 0,0045043962806956
Treinamento | Académicol2 627 2791 0,0206896551724137 0,1609830443894070 0,0061302681992337
Treinamento | Académicoll 46 3915 0,0413793103448275 0,1867816091954020 0,0026043971836431




APENDICE F — RELAGAO INDICADORES PARA SERVIGO EXTERNO DE ANALISE DE PERFIL

Servigos Externos

Diferencial

Possui
API?

FollowerWonk

Compara até 3 usuarios do Twitter, informando quais possuem amigos em comum e guais sao Unicos.
Traz a biografia de acordo com palavra-chave que o usuario informa.

Nao

Friendorfollow

Apresenta em forma visual os resultados, podendo ordena-los por localidade, por seguidores, entre
outros.

HootSuite

Producdo de relatério personalizado com os resultados das estatisticas, com base no Twitter, no
Facebook , Linkedin, Ping.fm, WordPress, Foursquare e Mixi. Cada uma destas redes sociais se
apresentam em telas separadas. Apresenta grafico de evolugéo de uma palavra informada pelo usuério
ao longo do tempo. Apresenta grafico comparativo entre 5 palavras informadas pelo usuario ao longo do
tempo. Base de Dados integra outros servicos como o Twitter Counter, Google Analytics, Topsy.
Compara em um grafico o crescimento de novos seguidores para até 10 usuérios do Twitter. Oferece
classificacdo de sentimento no Twitter com 8 categorias. Analisa a rede social do usuério por género,
regido e idade, com excecdo do Twitter. Cria uma pontuacao de utilizagdo da ferramenta pelo usuario.

induxTwitterApps

Apresenta graficamente a evolugdo no nimero de seguidores do usuario. Detalha um quadro com a
evolucdo na quantidade de seguidores, mensagens marcada como favoritas e mensagens enviadas
pelo usuario. Recomenda pessoas mas ndo explica o porqué. Possibilidade de inclusdo das estatisticas
do usuério em péagina web qualquer. Pontua o usuario baseado no nimero de seguidores e apresenta
uma imagem correspondente. Quem tem mais seguidores obtém pontuacdo 1 e menos, ganhar 9.
Quanto a imagem, classifica de corvos pessoas que tém muitos mais seguidores (followers) do que
amigos (following), enquanto avestruzes sdo exatamente o oposto. Patos gregéarios tem seguidor e
amigos em quase em equilibrio.

MyTweeple

Permite categorizar cada um dos amigos/seguidores de forma publica ou particular,
seguir/bloquear/parar de segui-los. Apresenta as mensagens de Blog dos amigos/seguidores

Sim

PeopleBrowsr

Dentro do aplicativo Research.ly é possivel identificar uma palavra, analisa-la dentro das mensagens
do usuério. Ha um grafico resultante desta andlise que indica o sentimento e as mencdes a palavra.
Recomenda pessoas mas ndo identifica a razdo pela qual estd recomendando. Apresenta graus de
separacdo entre determinada pessoa e o usudrio, por palavra-chave informada. Recomenda também
palavras proximas a que o usuario informou.

Sim

TweetStats

Possui tempo de processamento alto, e focaliza na analise do volume de mensagens enviadas pelo
usuario.
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Servigos Externos

Diferencial

Possui
API?

Tweetwasters

Considera a leitura das mensagens do Twitter em 30 segundos. Informa o ranking do usuario em tempo
gasto dentro da ferramenta. Oferece estatistica interessante que mostra de qual interface os usuarios
mais enviam mensagens para o Twitter.

Nao

Twitalyzer

Trabalha com analise de impacto do usuario na rede a partir da combinacao de indicadores. Classifica o
usuario em 5 tipos de influenciadores: Usuarios Cotidianos (every day users) que possui um circulo
pequeno de influéncia mas um grande potencial, Reporteres (reporters) sdo pessoas conectadas e
grande comunicadores, Borboletas Sociais (social butterflies) sdo pessoas ativas em suas redes
individuais, Definidores de Tendéncia (trendsetters) sdo primeiros adotantes que adoram compartilhar
ideias, Lideres de pensamento (thought leaders) sao as vozes que as pessoas ouvem mais. Possui
uma gama de relatérios mas que necessitam ter assinatura paga, € portanto ndo consideramos em
nossa analise. Varios outros graficos mais complexos que envolve tags, mensagens, etc estdo
disponiveis em assinatura paga.

Twitgraph

Apresenta lista das top words (palavras mais usadas nas mensagens pelo usuario), independente se
sdo pronomes ou conjungdes, por exemplo, e indica um grafico com as pessoas mais citadas nas
mensagens do usuario.

Twitoria

Indica as pessoas inativas da rede social do usuario no Twitter na Gltima semana, no Gltimo més, nos
Ultimos 2 meses, nos Ultimos 6 meses e no Ultimo ano.

Twitterama

Apresenta informacg@es de biografia, porém focaliza em trazer as pessoas que mais enviam mensagens
sobre determinada palavra-chave informada pelo usuério.

TwitterCounter

Permite comparar até 3 usuarios do Twitter. Efetua previsdo de quantidade de novos seguidores. A
parte de mencgdes e retweets somente disponivel em assinatura paga. Possui uma checagem no perfil
do usuério que analisa se a quantidade de seguidores é suficiente, se h& url na biografia, se ha
descricdo pessoal, informa média de mensagens, relacdo amigos/seguidores, checa se ha avatar na
biografia e se a localizacdo foi informada pelo usuario. Para cada um desses itens efetua uma
recomendacéo, explicando o porqué.

Sim

TwitterFriends

Também chamado de Twittermetrics. Ferramenta que utiliza conceitos basico de grafos para mapear a
relagdo de pessoas que respondem ao usudrio (incoming net) e que o usuario responde (outcoming
net).Foca principalmente na parte de respostas (replies) e links (urls). Compara duas pessoas e monta
um grafo. Desenvolveu indicadores como: 1. O Quociente de Conversacao (Conversation Quotient) diz
quantos dos seus tweets sdo respostas (replies). Pessoas com um CQ de alta estédo usando o Twitter
para ter conversas diretas com outros usuarios. Pessoas com um CQ de baixa estdo usando mais 0s
links de transmissdo ou de mensagens de status. 2. O Quociente de Link (Link Quotient) conta como
muitos de seus tweets incluidos links. Enquanto o CQ €é sobre como usar o Twitter para gestdo de
relacionamento, isto € sobre gestao da informacéo.

Nao
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Servigos Externos

Diferencial

Possui
API?

TwitterGrader

Possui um indicadores que atribuem um grau combinando quantidade de seguidores, a frequéncia no
envio das mensagens, a frequéncia em que a mensagem do usuario é reencaminhada (retweet), a
guantidade de seguidores que tem grau alto na aplicagdo, entre outros. Oferece dicas e sugestdes
relativas ao perfil do usuario, similar ao Twitter Counter. Possui recurso de informar pessoas que
ingressaram na mesma data que o usuario no Twitter.

Sim

Twitterless

Obriga o usuario a seguir o servico e informa por e-mail mensal a evolugao dos seguidores no Twitter.

TwitterRatio

Trabalha com a relagéo entre a quantidade de seguidores (followers)/amigos (following), denominada
de "TFF Ratio". Se esse indicador for inferior a 1,0 indica que o usuario busca conhecimento, amigos e
pode ser um rob6 (bot). Se o indicador for cerca 1,0 significa que usuério é respeitado entre seus pares.
Muitas pessoas pensam que uma proporcdo de cerca de 1,0 é o melhor - vocé esta ouvindo e sendo
ouvido. Se o indicador for 2,0 ou acima mostra que usuario € popular e as pessoas querem ouvir o que
ele tem a dizer. Ou o usuario pode ser um lider de pensamento em sua comunidade. Se o indicador for
acima de 10,0 entdo o usudrio é uma estrela do rock ou um elitista, que "gosta de se ouvir falar e
felizmente os outros gostam de ouvir ele falar, também"

Twitterrecommendation-
powerindicatortool

Apesar do nome indicar recomendacdo,ndo o faz. A ferramenta permite desconsiderar 0s
reecaminhamentos (retweets) e respostas (replies) na busca do perfil do usuario. Além disso, o
resultado pode ser encaminhado por url disponibilizado. Apresenta grafico com as mensagens do
usudrio que foram mais clicadas por outras pessoas, e dentro destas, a que foram clicadas por
seguidores.




APENDICE G - INDICADORES DOS SERVIGOS EXTERNOS DE ANALISE DE

PERFIL
Indicadores Total de
Servigcos
Link da Biografia do usuario 7
Biografia do usuario 11
Localizacéo do usuario
Id interno do usuério no Twitter 1
Nome que aparece na tela do usuario 17
Dias em que usuario esta no Twitter 2
Data de Ingresso do usuario no Twitter
Data da ultima mensagem (Tweet) enviada pelo amigo(Following)/seguidor 1
(Follower) do usuéario
Tempo total gasto no Twitter (considerando 30 segundos para leitura) 1
Quantidade de listas em que o usuério participa 3
Quantidade de Amigos que usuario segue (Following) 10
Quantidade de novos amigos (Following) que usuério segue por dia, semana 4
ou més
Quantidade de Seguidores (Followers) 12
Quantidade de novos seguidores (Followers) por dia, semana ou més
Quantidade de amigos (Following) /seguidores(Followers) que sdo spam
Quantidade de pessoas que o0 usuario segue, mas que nao o seguem de 2
volta (Amigos assimétricos)
Quantidade de pessoas que segue 0 usuario, mas ele ndo segue de volta 2
(Fas)
Quantidade de pessoas que o0 usuario segue e que seguem ele também 2
(Amigos simétricos)
Quantidade de pessoas que fazem mengdo (mentions) ao usuario em suas 1
mensagens (Tweets)
Quantidade de pessoas que usuario segue mas que sao inativos (nédo 1
enviam mensagens por mais de uma semana, um més, dois meses, 6 meses
Ou um ano)
Quantidade de pessoas que seguem 0 usuario mas que sao inativos (ndo 1
enviam mensagens por mais de uma semana, um més, dois meses, 6 meses
Oou um ano)
Quantidade de pessoas que param de seguir 0 usuario por més 1
Quantidade de seguidores (Followers) que sao ativos
Razdo entre a Quantidade total de seguidores (Followers)/ total de amigos
(Following)
Quantidade de links que usuario envia nas mensagens (Tweets), 0
desconsiderando os reencaminhamentos (Retweets)
Média entre a quantidade de links que usuario envia nas mensagens 1
(Tweets)/ total de mensagens que ele envia, desconsiderando o0s
reencaminhamentos (Retweets)




Indicadores Total de
Servigcos

Quantidade de mensagens (Tweets) de seguidores por horas, dia, semana 0
ou més
Quantidade de mensagens (Tweets) de amigos por horas, dia, semana ou 0
més
Quantidade de mensagens (Tweets) que 0 usuario envia por horas, dia, 5
semana ou més
Média de mensagens (Tweets) do usudrio por horas, dia, semana ou més 2
Média entre total de mensagens (Tweets) que usuario reencaminha 0
(Retweets)/total de mensagens enviadas por ele por horas, dia, semana ou
més
Média entre total de mensagens (Tweets) que usuario responde 1
(Replies)/total de mensagens enviadas por ele por dia (Coeficiente de
conversacdo - entrada)
Média entre total de mensagens (Tweets) que as pessoas respondem 1
(Replies) ao usuério /total de mensagens recebidas por ele por dia
(Coeficiente de conversacgéo - saida)
Proporcéo entre respostas do usuario (replies to)/respostas das pessoas 1
para usuario (reply from)
Nome de pessoas que mais reencaminham (Retweets) as mensagens do 0
usuério
Quantidade de mensagens marcadas como favorita pelo usuério 2
Nome das pessoas que estdo nas mensagens (Tweets) que usuario marca 0
como favorito
Média de tamanho das mensagens do usuario 1
Novas Hashtags que usuario mais cita em suas mensagens (Tweets) 0
Quantidade de Hashtags que usudrio usa em suas mensagens e que estdo 0
na lista principal do Twitter
Tempo médio das hashtags que usuario cita em suas mensagens e que 0
depois se torna inativa
Grau de separacdo entre o usudrio e a pessoa recomendada, segundo 1
palavra-chave informada pelo usuério
Quantidade de cliques feitos por outras pessoas em relacdo ao total dos 1
links enviados pelo usuario em suas mensagens (Tweets), durante periodo
especificado pelo usuario
Quantidade de cliqgues efetuados pelos seguidores nas mensagens do 1
usuério em relagéo ao total de cliques de outros.
Quantidade de cliques efetuados por pessoas nas mensagens enviadas pelo 1
usuério
Impacto do usuario da rede (quantidade de seguidores do 1
usuério+referéncias Unicas e citagbes ao usuario+quantidade de vezes em
gque o usuério é unicamente reencaminhado (retweets)+quantidade de vezes
que o usuario esta reencaminhando (retweets)+frequéncia relativa de envio
de mensagens pelo usuario)
Total de seguidores do usuario+total de seguidores que reencaminharam as 1

mensagens do usudrio nos 7 dias anteriores (Alcance Potencial do Usuario
na Rede)

236



Indicadores Total de
Servigcos
Quantidade de mensagens que os seguidores reencaminham do usuario x 1

probabilidade do usuario ser mencionado ou ter sua mensagem
reencaminhada (Alcance eficaz)

237



APENDICE H - INDICADORES, PESOS E SERVIGOS QUE OS UTILIZAM

Indicadores Tipo Peso | Total de Servigos

para Cada
Indicador

Link da Biografia do usuario biografia 1 7

Biografia do usuario biografia 1 11

Localizacéo do usuario biografia 1 5

Id interno do usuério no Twitter biografia 1 1

Nome que aparece na tela do usuario biografia 1 17

Dias em que usuario estad no Twitter biografia 1 2

Data de Ingresso do usuario no Twitter biografia 1 3

Data dzfl _ultlma mensagem enviada pelo amigo e seguidor biografia 1 1

do usuario

Tempo. total gasto no Twitter (considerando 30 segundos biografia 1 1

para leitura)

Qua_n_tldade de listas de terceiros em que 0O usudrio biografia 1 3

participa

Quantidade de amigos que usuario segue relacionamento 1 10

Quantidade de novos amigos que usuario segue por dia, .

semana ou més relacionamento 2 4

Quantidade de seguidores relacionamento 1 12

Quantidade de novos seguidores por dia, semana ou més | relacionamento 2 6

Quantidade de amigos/seguidores que sdo spam relacionamento 2 0

Q~uant|dade de pessoas que O usuario segue, Mas que | . ooo o > 5

nao o seguem de volta (Amigos assimeétricos)

Quantidade de pessoas que segue o usuario, mas ele ndo relacionamento 2 >

segue de volta (fas)

Quantidade de pessoas que O usuario segue e que O oo oo 2 >

seguem de volta (amigos simétricos)

Qua’npdade de pessoas que fazem mencédo (mentions) ao relacionamento 2 1

usuario em suas mensagens

Quantidade de pessoas que usuario segue mas que sao

inativos (ndo enviam mensagens por mais de uma |relacionamento 2 1

semana, um més, dois meses, 6 meses ou um ano)

Quantidade de pessoas que seguem 0 usuario mas que

sdo inativos(ndo enviam mensagens por mais de uma |relacionamento 2 1

semana, um més, dois meses, 6 meses ou um ano)

Quantldade de pessoas que param de seguir 0 USUArio relacionamento > 1

por més

Quantidade de seguidores (Followers) que séo ativos relacionamento 2 0




239

Indicadores Tipo Peso | Total de Servigos
para Cada
Indicador
Razéo entre a Quantidade total de seguidores/ total de .
; relacionamento 2 1
amigos
Quantldgde de links que usuario envia nas mensagens, mensagens > 0
desconsiderando os reencaminhamentos (Retweets)
Média entre a quantidade de links que usuario envia nas
mensagens (Tweets)/ total de mensagens que ele envia, | mensagens 2 1
desconsiderando os reencaminhamentos (Retweets)
Quantidade de mensagens de seguidores por horas, dia,
N mensagens 2 0
semana ou més
Quantidade dAe mensagens de amigos por horas, dia, mensagens > 0
semana ou més
Quantidade de mensagens que o usuario envia por horas,
Y A mensagens 1 5
ia, semana ou més
Média de mensagens do usuario por horas, dia, semana
A mensagens 2 2
ou més
Média entre total de mensagens que usuério reencaminha
(Retweets)/total de mensagens enviadas por ele por|mensagens 2 0
horas, dia, semana ou més
Média entre total de mensagens (Tweets) que USUario
responde (Replies)/total de mensagens enviadas por ele | mensagens 2 1
por dia (Coeficiente de conversacéo - entrada)
Média entre total de mensagens que as pessoas
respondem (Replies) ao usuario /total de mensagens
. . e ~ mensagens 2 1
recebidas por ele por dia (Coeficiente de conversagéo -
saida)
Proporcdo entre respostas do usuario (replies
g mensagens 2 1
to)/respostas das pessoas para usuario (reply from)
Nome de pessoas que mais reencaminham (Retweets) as
. mensagens 2 0
mensagens do usuario
Quantidade de mensagens marcadas como favorita pelo
- mensagens 1 2
usuario
Nome das pessoas que estdo nas mensagens que
e ; mensagens 2 0
usuario marca como favorito
Média de tamanho das mensagens do usuario mensagens 2 1
Novas Hashtags que usuario mais cita em suas hashtags 2 0
mensagens
Quantidade de hashtags que usuario usa em suas hashtags 5 0

mensagens e que estdo na lista principal do Twitter
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Indicadores Tipo Peso | Total de Servigos
para Cada
Indicador
Tempo médio das hashtags que usuario cita em suas
P >Ntags que ust hashtags 2 0
mensagens e que depois se torna inativa
Grau de separacdo entre 0 usuario e a pessoa
recomendada, segundo palavra-chave informada pelo |hashtags 2 1
usuario
Quantidade de cliques feitos por outras pessoas em
relacdo ao total dos links enviados pelo usuario em suas | cliques 2 1
mensagens, durante periodo especificado pelo usuario
Quantidade de cligues efetuados pelos seguidores nas
mensagens do usuario em relacéo ao total de cliques de | cliques 2 1
outros.
Quantidade de cliques efetuados por pessoas has cliques 2 1
mensagens enviadas pelo usuério q
Impacto do usuario da rede (quantidade de seguidores do
usuario+referéncias Unicas e citacdes ao usuario +
guantidade de vezes em que 0 usuario € unicamente :
; . combinado 2 1
reencaminhado (retweets) + quantidade de vezes que o
usuario esta reencaminhando (retweets) + frequéncia
relativa de envio de mensagens pelo usuario)
Total de seguidores do usuario+total de seguidores que
reencaminharam as mensagens do usuario nos 7 dias|combinado 2 1
anteriores (Alcance Potencial do Usuéario na Rede)
Quantidade de mensagens que o0s seguidores
reencaminham do usuério x probabilidade do usuario ser :
combinado 2 1

mencionado ou ter sua mensagem reencaminhada
(Alcance eficaz)




APENDICE | - RESULTADO DA DISCRIMINANCIA PARA O GRUPO DE TESTAGEM

Média
Diferenca

da
1,81%

Desvio Padrao

0,143

Coeficiente Nao | Coeficiente de

Especialistas Especialistas
AMIGOS 0,0001111 -0,0000166
SEGUIDOR |-0,0000243 0,0000444
CENTRALI |-16,4493262 -1,4664123
PROXIM 27,8646231 34,6667584
INTERMED |-13,3566748 -22,6549309
(Constant) |-2,0327245 -3,2230474

*Se gtde de desvios (Z) >= 1 é especialista. Se Z < =

entdo tende a ndo ser especialista.

-1 ndo é especialista. Se Z esta entre 0 e 1 tende a ser especialista. Se Z estive entre 0 e -1
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Usuarios do Resultado da Resultado da Distribuicao Assertividade
Twitter _Equacéo Normal Acumulada da Equacdo
Discriminante
Nao- Espec. Nao- | Espec. | Diferen- Qtde Classifi Compara- Predicao
Espec Espec. ca Desvios Cagao* gdo com o Correta?
(2) real

Académico 1 -0,70 9,12 24% 100% |76% 5,29 especialista 1 sim

Académico 2 0,19 5,33 58% 100% |42% 2,95 especialista 1 sim

Académico 4 2,11 3,99 98% 100% [2% 0,12 tende a ser 1 sim
especialista

Académico 8 2,32 3,40 99% 100% |[1% 0,07 tende a ser 1 sim
especialista

Académicol0 1,59 2,08 94% 98% 4% 0,26 tende a ser 1 sim
especialista

Académicol3 2,38 3,77 99% 100% [1% 0,06 tende a ser 1 sim
especialista

Académicol5 1,74 2,08 96% 98% 2% 0,16 tende a ser 1 sim
especialista

Académicol6 1,36 2,50 91% 99% 8% 0,56 tende a ser 1 sim
especialista

Académicol8 2,29 2,91 99% 100% [1% 0,06 tende a ser 1 sim
especialista

Académico20 1,37 1,20 91% 88% -3% -0,21 tende a ser nao 1 30
especialista

Académico21 1,73 1,78 96% 96% 0% 0,03 tende a ser 1 sim
especialista

Académico23 1,83 2,04 97% 98% 1% 0,09 tende a ser 1 sim
especialista

Académico24 1,71 2,08 96% 98% 3% 0,18 tende a ser 1 sim
especialista
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Usuarios do Resultado da Resultado da Distribuicao Assertividade
Twitter _Equacéo Normal Acumulada da Equacdo
Discriminante
Nao- Espec. Nao- | Espec. | Diferen- Qtde Classifi Compara- Predicao
Espec Espec. ca Desvios Cagao* gdo com o Correta?
(2) real

Académico25 2,41 2,70 99% 100% |[0% 0,03 tende a ser 1 sim
especialista

Académico27 2,05 2,39 98% 99% 1% 0,08 tende a ser 1 sim
especialista

Académico28 1,64 2,65 95% 100% |5% 0,32 tende a ser 1 sim
especialista

Académico34 1,89 2,17 97% 99% 1% 0,10 tende a ser 1 sim
especialista

Académico35 1,20 0,93 89% 82% -6% -0,44 tende a ndo ser 1 3o
especialista

Académico36 1,17 0,82 88% 79% -9% -0,60 tende a nao ser 1 o
especialista

Académico37 2,49 3,00 99% 100% [1% 0,04 tende a ser 1 sim
especialista

Nao-Académico3 |-0,90 -2,84 18% 0% -18% -1,26 nao é 0 sim
especialista

Nao-Académico4 | 2,07 2,70 98% 100% [2% 0,11 tende a ser 0 o
especialista

Nao-académico5 | 1,57 1,76 94% 96% 2% 0,13 tende a ser 0 30
especialista

N&o-académico?7 |2,35 2,14 99% 98% -1% -0,05 tende a nao ser 0 sim
especialista

Nao-académico9 | 1,09 0,89 86% 81% -5% -0,34 tende a nao ser 0 sim
especialista

Nao- 1,55 1,36 94% 91% -3% -0,18 tende a néo ser 0 sim

académicol0 especialista




244

Usuarios do Resultado da Resultado da Distribuicao Assertividade
Twitter _Equacéo Normal Acumulada da Equacdo
Discriminante
Nao- Espec. Nao- | Espec. | Diferen- Qtde Classifi Compara- Predicao
Espec Espec. ca Desvios Cagao* gdo com o Correta?
(2) real

Nao- 1,33 0,88 91% 81% -10% -0,67 tende a ndo ser 0 sim

académicoll especialista

Nao- -1,96 -3,19 3% 0% -2% -0,17 tende a ndo ser 0 .
L L sim

académicol3 especialista

N&o- -1,86 -3,21 3% 0% -3% -0,22 tende a ndo ser 0 :
N L sim

académicols especialista

Nao- -2,02 -3,22 2% 0% -2% -0,15 tende a nao ser 0 .
L L sim

académicol9 especialista

Nao- -2,00 -3,22 2% 0% -2% -0,15 tende a ndo ser 0 .
L L sim

académico22 especialista

N&ao- 1,14 0,81 87% 79% -8% -0,57 tende a ndo ser 0 sim

académico23 especialista

N&o- 1,56 1,36 94% 91% -3% -0,19 tende a ndo ser 0 :
A s .0 Sim

académico24 especialista

Nao- 2,18 2,11 99% 98% 0% -0,02 tende a ndo ser 0 .
L S sim

académico25 especialista

N&ao- 191 1,77 97% 96% -1% -0,07 tende a ndo ser 0 sim

académico27 especialista

N&o- 1,01 0,95 84% 83% -2% -0,12 tende a ndo ser 0 sim

académico32 especialista

Nao- 2,12 2,03 98% 98% 0% -0,03 tende a ndo ser 0 sim

académico33 especialista

Nao- -2,13 -3,23 2% 0% -2% -0,11 tende a ndo ser 0 .
L L sim

académico36 especialista

N&o- 2,25 2,88 99% 100% |1% 0,07 tende a ser 0 .
N - nao

académico38 especialista




Usuarios do Resultado da Resultado da Distribuicao Assertividade
Twitter _Equacéo Normal Acumulada da Equacdo
Discriminante
Nao- Espec. Nao- | Espec. | Diferen- Qtde Classifi Compara- Predicao
Espec Espec. ca Desvios Cagao* gdo com o Correta?
(2) real
Nao- -2,14 -3,23 2% 0% -2% -0,11 tende a nao ser 0 .
L L sim
académico39 especialista




APENDICE J - QUESTIONARIO DO ESTUDO DE CASO

Questionario da Pesquisa sobre Combinacdo Social (Questionnaire of Social Matching

Research)

Gostariamos que respondesse ao questionario a seguir. Ao completa-lo, vocé estara
automaticamente concordando em participar e terd a garantia de sua privacidade.
Comprometemo-nos a divulgar somente os dados relacionados aos fins académicos, bem
como, se for do seu interesse, enviar-lhe os resultados. Para salvaguardar a isencdo do
processo de experimentacéo, alguns detalhes desta pesquisa precisardo ser omitidos, para ndo
induzir ou afetar negativamente o objeto de estudo. Foram colocadas 12 questdes sobre vocé e
sua experiéncia no Twitter, e 14 questbes para avaliar as recomendacdes sugeridas pelo

#twintera!. Muito Obrigada!

Please answer the following quiz. Upon completing that, you are automatically agreeing to
participate and be assured of your privacy. We undertake to disclose only the data related to
academic purposes as well, if you like, send you the results. To safeguard the exemption
process of experimentation, some details of this study need to be omitted so as not to induce or
adversely affect the object of study. It was defined 12 questions about you and your Twitter
experience, and 14 questions to assess the recommendations suggested by #twintera!. Thank

youl!
* Required

1. Informe seu nome completo: *

1. Inform your full name:

—

2. Informe seu pais: *

2. Inform your country:

—
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3. Informe seu género:

* 3. Inform your gender:

—

4. Informe sua idade:

* 4. Inform your age:

—

5. Informe seu maior grau de escolaridade:

* 5. Inform your highest school level:

—

6. Informe sua atual profissao: *

6. Inform your current profession:

7. Se deseja receber o relatério técnico com os resultados desta pesquisa, informe seu e-mail:

7. If you want to receive a technical report with results of this research, please inform your e-

mail:

—

8. Vocé é usuario do Twitter? *

8. Are you a Twitter user?

—

9. Se sim, qual é o seu home no Twitter? Por razdes éticas, nao vamos divulga-lo.

9. What is your Twitter name? For ethical reasons, we won’t disclose it.

—

10. Qual sua experiéncia no uso do Twitter? * 10. What is your experience in Twitter usage?
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Pouca experiéncia (Low Muita experiéncia (High
OIS S S

experience) experience)

11. Vocé pesquisa no Twitter temas relativos a sua area de atuacao/estudo? *

11. Do you use Twitter for searching subjects related to your professional area/studies?

L

N&o vejo utilidade. (No, | don’t see it is useful)

N&o, mas gostaria de tentar. (No, but | would like to try)

Sim, cerca de 1 pesquisa ao més. (Yes, at least 1 search monthly)

Sim, cerca de 3 pesquisas por semana. (Yes, at least 3 searches weekly)

Sim, cerca de 1 pesquisa por dia. (Yes, at least 1 search daily)

12. Se vocé respondeu "Sim" & questdo 11, descreva-nos como vocé faz isso:

12. If you answered "Yes" to question 11, describe to us how you do it

5

[
| o

13. Qual o seu grau de interesse sobre "Colaboracéo"? *

13. How much interest do you have in "Collaboration"?

1 2 3 4 5

Nenhum interesse (Low Muito interesse (High
SN S S S

experience) experience)
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14. Qual o seu grau de conhecimento sobre "Colaboragcdo"? * 14. How much knowledege do

you have in "Collaboration"?

Pouco conhecimento (Little Muito  conhecimento  (Much
S S S

knowledge) knowledge)

15. Supondo que vocé tenha interesse em “Colaboracao”, qual desses usuérios do Twitter vocé
seguiria para conhecer mais sobre este tema? (Vocé pode consultar no Twitter ou em outras

fontes, se julgar necessario) *

15. Supposing you have interest in "Collaboration", which of thoseTwitter users you would follow
in order to know more about this subject? (You can look up in Twitter or other sources, if you

need so)

L

Académico 24
Académico 14
Académico 25
N&o-Académico 20

N&o seguiria nenhum deles ( | wouldn’t follow none of them)

16. Expligue a sua escolha & questdo 15. Informe as fontes utilizadas, caso as tenha

consultado. *

16. Justify your choice to question 15. Inform also the sources you used, if you checked them)

=
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17. Qual o seu grau de interesse sobre "Tecnologia™? *

17. How much interest do you have in "Technology"?

1 2 3 4 5

Nenhum interesse (Low Muito interesse (High
£ B B B B

experience) experience)

18. Qual o seu grau de conhecimento sobre "Tecnologia"? * 18. How much knowledege do you

have in "Tecnology"?

Pouco conhecimento(Little Muito  conhecimento  (Much
L B L B

knowledge) knowledge)

19. Supondo que vocé tenha interesse em “Tecnologia”, qual desses usuérios do Twitter vocé
seguiria para conhecer mais sobre este tema? (Vocé pode consultar no Twitter ou em outras

fontes, se julgar necessario) *

19. Supposing you have interest in "Technology”, which of thoseTwitter users you would follow
in order to know more about this subject? (You can look up in Twitter or other sources, if you

need so)

L

N&o-Académico 8
Académico 33
Académico 14
Académico 24

N&o seguiria nenhum deles (| wouldn’t follow none of them)
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20. Expligue a sua escolha a questdo 19. Informe as fontes utilizadas, caso as tenha

consultado. *

20. Justify your choice in question 19. Inform the sources you used, if you checked them)

=

[
| i

21. Qual o seu grau de interesse sobre "Web'? * 21. How much interest do you have in "Web"?

1 2 3 4 5

Nenhum interesse (Low Muito interesse (High
SN S S S

experience) experience)

22. Qual o seu grau de conhecimento sobre "Web'? * 22. How much interest do you have in
llWebll?

Nenhum interesse (Low Muito interesse (High
g B L D B

experience) experience)

23. Supondo que vocé tenha interesse em “Web”, qual desses usuarios do Twitter vocé seguiria
para conhecer mais sobre este tema? (Vocé pode consultar no Twitter ou em outras fontes, se
julgar necessério) *

23. Supposing you have interest in "Web", which of thoseTwitter users you would follow in order

to know more about this subject? (You can look up in Twitter or other sources, if you need so)

L

Académico 18

L

Académico 2



252

L

N&ao-Académico 27

L

Académico 17

L

N&o seguiria nenhum deles ( | wouldn’t follow none of them)

24. Explique sua escolha a questéo 23. Informe as fontes utilizadas, caso as tenha consultado. *

24. Justify your choice to question 23. Inform the sources you used, if you checked them)

=

[~
| o

25. Vocé acha que a analise de interesses, de perfil e da rede social do usuério do Twitter séo

Uteis na recomendacao de pessoas? *
25. Do you think that analysis of interests, profile and social network of Twitter user are useful

for people recommendation?

N&o é muito atil (Not much useful) 2 2 & [ [ E muito atil (Very useful)

26. Justifique sua escolha a questéo 25. *

26. Justify your choice to question




Legenda:

APENDICE K — CLASSIFICAGAO DAS RESPOSTAS DE RECOMENDAGAO

Just 1: Considero outras fontes de informacéo (blog, sites)

Just 2:

N&o conhego/N&o pesquisei

Just 3: Ja conheco

Just 4: Ja o sigo

Just 5:
Just 6:
Just 7:

Pesquisei e é de meu interesse

Pesquisei e ndo é de meu interesse

Pesquisei, mas ndo encontrei no Twitter

Participante Aceite da Aceite da Aceite da Justificativa Justificativa Justificativa
Recomendacgao 1 Recomendacéo 2 | Recomendagéo 3 | Recomendagao 1 | Recomendagio 2 Recomendacgao 3

1. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 1 Just 1 Just 1

deles nenhum deles nenhum deles
2. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 2 Just 2 Just 2

deles nenhum deles nenhum deles
3. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 5 Just 3 Just 3

nenhum deles

4. Aceitou Aceitou Aceitou Just 4 Just 5 Just 5
5. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 6 Just 2 Just 2

deles nenhum deles nenhum deles
6. N&o seguiria nenhum | Aceitou Aceitou Just 6 Just 3 Just 5

deles
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Participante Aceite da Aceite da Aceite da Justificativa Justificativa Justificativa
Recomendacgao 1 Recomendacéo 2 | Recomendacéo 3 | Recomendacgédo 1 | Recomendagio 2 Recomendacgao 3
7. Aceitou Aceitou N&ao seguiria | Just 3 Just 5 Just 6
nenhum deles
8. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 7| Just 6 Just 2
deles nenhum deles nenhum deles
9. Aceitou Aceitou Aceitou Just 5 Just 5 Just 5
10. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 3 Just 2
nenhum deles
11. Aceitou Aceitou Aceitou Just 5 Just 5 Just 5
12. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 3 Just 2
nenhum deles
13. Aceitou Aceitou Aceitou Just 3 Just 3 Just 3
14. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 3 Just 1
nenhum deles
15. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 3 Just 3 Just 3
deles nenhum deles nenhum deles
16. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 5 Just 5 Just 6
nenhum deles
17. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 3 Just 2
nenhum deles
18. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 2 Just 2 Just 2

deles

nenhum deles

nenhum deles




255

Participante Aceite da Aceite da Aceite da Justificativa Justificativa Justificativa

Recomendacgao 1 Recomendacéo 2 | Recomendacéo 3 | Recomendacgédo 1 | Recomendagio 2 Recomendacgao 3

19. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 3 Just 6

nenhum deles

20. N&o seguiria nenhum | Ndo seguiria [N&o seguiria | Just 2 Just 2 Just 2
deles nenhum deles nenhum deles
21. Aceitou N&o seguiria [Nao seguiria | Just 4 Just 6 Just 1
nenhum deles nenhum deles
22. N&o seguiria nenhum | Aceitou Aceitou Just 2 Just 5 Just 5
deles
23. Aceitou Aceitou Aceitou Just 5 Just 5 Just 2
24. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 5 Just 2.

nenhum deles

25. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 3 Just 2

nenhum deles

26. Aceitou Aceitou N&o seguiria | Just 3 Just 3 Just 2

nenhum deles

27. Aceitou Aceitou Aceitou Just 5 Just 5 Just 5

28. Aceitou N&o seguiria [N&o seguiria | Just 5 Just 1 Just 1
nenhum deles nenhum deles

29. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 2 Just 2 Just 2
deles nenhum deles nenhum deles

30. N&o seguiria nenhum | Nao seguiria [Nao seguiria | Just 4 Just 6 Just 6
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Participante Aceite da Aceite da Aceite da Justificativa Justificativa Justificativa
Recomendacgao 1 Recomendacéo 2 | Recomendacéo 3 | Recomendacgédo 1 | Recomendagio 2 Recomendacgao 3
deles nenhum deles nenhum deles
31. Aceitou Nao seguiria | Aceitou Just 5 Just 6 Just 5
nenhum deles
32. N&o seguiria nenhum | Ndo seguiria | No seguiria | Just 2 Just 2 Just 2

deles

nenhum deles

nenhum deles




APENDICE L - RESPOSTAS SOBRE UTILIDADE DA COMBINAGAO SOCIAL

Respostas Positivas “Sim pois mostram a relevancia do que esta pessoa
publica na web”

“A identificacdo de interesses e perfis similares sdo
fundamentais para a recomendacdo de pessoas que
contribuam para a construcao do conhecimento”

“Sim... basicamente 'diga-me quais as suas conexdes
e eu te direi quem és'....”

“Costumo escolher as pessoas a seguir no twitter pela
sua descricdo na Bio e pelos blogs/sites indicados por
elas”

“Sim, eu olho aonde a pessoa trabalha, o que ela faz,
0 que comenta, com quem se relaciona. N&o
inspeciono de maneira muito cuidadosa. Alguém que
seja da mesma comunidade que eu deve ter algum
desses itens (trabalho, o que pesquisa, 0 que
comenta, com quem se relaciona) facilmente
identificaveis para mim, ou entdo estamos indo para
caminhos diferentes.”

“Sempre foi e serd relevante. E com base nas
indicacdes que muitas escolhas séo feitas.”

“Acho Util pois permite uma aproximagdo maior entre
pessoas com interesses em comum e uma troca de
informacdes mais rapida, tendo em vista que o twitter
€ muito utilizado para divulgacéo de noticias de ultima
hora e de opinibes pessoais sobre um determinado
assunto”

“E muito atil para identificarmos pontos em comum e
também idiossincrasias. Isso, a meu ver, influencia na
recomendacéo de pessoas.”

“Penso que a andlise desses fatores representa a vida
online das pessoas. E uma excelente ferramenta para
selecionar um publico alvo e atingir determinado nicho
de recomendacgdes’

“E (til, porque vocé sO segue pessoas com 0S
mesmos interesses, e assim o site fica mais
interessante”

“E atil, mas é mais importante ver, durante um tempo,
0 que aquela pessoa posta de verdade.”

“Acredito que sim, pois a partir do momento em que
vocé segue uma fonte (pessoa) que vocé confia, vocé
tende a confiar na rede social que essa pessoa segue.
E normalmente vocé segue pessoas que tenham
interesses em comum com o seu e um perfil parecido
com o seu. Mesmo que a pessoa hdo tenha um perfil
parecido com o0 seu, vocé pode segui-la se achar
confiavel, através de andlise curricular e experiéncia
comprovada a partir de pesquisas e titulos que essa
pessoa tenha publicado”

Vocé conhecer pessoas que possui  mesmo
interesses é muito interessante.

“E importante analisar pra posicionar.




Respostas Positivas

“Sim pois mostram a relevancia do que esta pessoa
publica na web”

“Sao Uteis mas sdo dispensaveis pois acredito que
muitas pessoas usam o twitter apenas como fonte de
informacdo com postagens irregulares que ndo me
permitiriam fazer uma andlise critica.

“E uma forma de vocé conhecer um pouco mais sobre
a pessoa que twita, pois é preciso saber se a
informacdo que a pessoa posta, de fato, € de
gualidade. Conhecer mais caracteristicas do perfil da
pessoa que deseja seguir ou retwitar € importante para

nao cair nas armadilhas de informacdes falsas :)".

“Sao pois podemos conhecer mais intimamente as
pessoas, 0S seus interesses e um pouco da sua
personalidade.”

Respostas Negativas

“N&o considero o Twitter, fonte de informagé&o”

“N&o sigo ngm g eu n conhego”

“An information is better than nothing. Tweets can
help, but | don't think it should solve the
recommendation problem”

“Eu nao utilizo estas ferramentas.

Nem sempre. A pessoa pode usar as ferramentas de
forma superficial e ser julgada erroneamente.

“Nado compreendi o0 que caracteriza como
recomendacédo”

“Depende de como as pessoas utilizam o perfil. Acho
gue a melhor forma de conhecer a pessoa é observar
0 gue ela posta no twitter.”

“Recomendacao de pessoas € algo muito delicado, até
mesmo por questdes juridicas. A analise relatada é (til
para uma infinidade de coisas, e também para a
recomendagdo de pessoas, desde que feito sem
sugestao discriminatoria.”

‘Na minha opinido, as pessoas seguem perfis que elas
tém interesse, independentemente de anélise de perfil”

“No Twitter, eu sO sigo quem e do meu interesse
social, educacional, ou profissional.”

“Né&o entendi a pergunta”

“Nao acho o twitter tdo relevante’
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ANEXO A - SOFTWARES DE ANALISE DE REDE SOCIAL

Tipo

Disponibilidade

Nome e descrigcdao

Outros Softwares

Académicos / Gratuitos

AutoMap Network text analysis

Outros Softwares

Académicos / Gratuitos

Ecosystem Network Analysis / Ecosystem
trophic networks

Outros Softwares

Académicos / Gratuitos

EveSim Simulation of Evolutionary
Environments

Outros Softwares

Académicos / Gratuitos

WAND Ecological network analysis

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

aiSee: Graph visualization

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

Apache Agora: Visualizing virtual
communities

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

Cytoscape: Visualizing molecular interaction
networks

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

Gephi: Visualization and exploration
platform

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

Graphviz: Graph visualization

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

Jacob's Ladder: Multidimensional Data
Animation, Visualization and Intonation

Softwares de Visualiza¢é@o

Comerciais / Nao-gratuitos

KeyHubs Mapping informal networks

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

KrackPlot: Social network visualization
program

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

Mage: 3D vector display program (showing
kinemage graphics)

Softwares de Visualiza¢éo

Académicos / Gratuitos

NetDraw: Program associated with UCINET

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

OGDF (successor of AGD): Open Graph
Drawing Framework

Softwares de Visualiza¢é@o

Académicos / Gratuitos

Otter: Tool for topology display

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

SoNIA: Visualizing longitudinal network data

Softwares de Visualizacdo

Comerciais / Nao gratuitos

TouchGraph Information visualization

Softwares de Visualiza¢éo

Académicos / Gratuitos

Tulip: Visualization of large graphs

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

uDraw(Graph) (successor of daVinci): Graph
drawing

Softwares de Visualizacdo

Académicos / Gratuitos

Zoomgraph Visualizing zoomable data
driven graphs

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

Blanche: Network dynamics

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

CFinder: Finding and visualizing dense
groups

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

CID-ABM: Competing Idea Diffusion Agent
Based Model

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

C-IKNOW: Knowledge networks

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

CiteSpace: Visualizing patterns and trends
in scientific literature

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

Commetrix: Dynamic network visualization
and analysis
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Tipo

Disponibilidade

Nome e descrigcao

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

EgoNet: Egocentric networks

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

E-Net: Ego-NETwork analysis

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

Financial Network Analyzer: Financial
networks

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

KeyPlayer: Identifying nodes

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

KligFinder: Cohesive subgroups

Softwares especificos

Comerciais / Nao gratuitos

MatMan (Excel): Structural analysis

Softwares especificos

Comerciais / Nao gratuitos

MetaSight: Knowledge and e-mail networks

Softwares especificos

Comerciais / Nao gratuitos

Network Genie: Network surveys

Softwares especificos

Comerciais / Nao gratuitos

ONA surveys: Organizational Network
Analysis survey tool

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

PGRAPH: Kinship networks

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

PNet: Exponential random graph models

(ERGMS)

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

Puck: Kinship networks

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

ReferralWeb: Referral chains

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

SIENA: Statistical analysis

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

SONIVIS: Analyzing and visualizing virtual
information spaces

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

statnet suite (R): Statistical analysis

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

StOCNET: Statistical Analysis

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

tnet (R): Analysis of weighted and
longitudinal networks

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

UNISoN: Download messages

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

UrINet (Python): Web mining

Softwares especificos

Académicos / Gratuitos

VennMaker: Actor-centered interactive
network mapping tool

Softwares gerais

Académicos / Gratuitos

Agna: Applied Graph and Network Analysis

Softwares gerais

Comerciais / Nao gratuitos

Blue Spider: Network analysis

Softwares gerais

Académicos / Gratuitos

DyNet (SE and LS): Data-driven
visualizations

Softwares gerais

Académicos / Gratuitos

GUESS: The Graph Exploration System

Softwares gerais

Académicos / Gratuitos

igraph (R, Python, C): Creating and
manipulating graphs

Softwares gerais

Comerciais / Nao gratuitos

InFlow: Network mapping

Softwares gerais

Académicos / Gratuitos

JUNG (Java): Java Universal
Network/Graph framework

Softwares gerais

Académicos / Gratuitos

libSNA (Python): Open-source library for
social network analysis

Softwares gerais

Comerciais / Nao gratuitos

mdlogix solutions: VisualLyzer, LinkAlyzer,
EgoNet

Softwares gerais

Académicos / Gratuitos

MultiNet: Exploratory analysis

Tipo

Disponibilidade

Nome e descrigao
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Tipo Disponibilidade Nome e descrigcao

Softwares gerais Comerciais / Nao gratuitos | NetMiner 3: Exploratory analysis and
visualization of network data

Softwares gerais Académicos / Gratuitos NetVis: Dynamic Visualization of Social
Networks

Softwares gerais Académicos / Gratuitos Network Workbench: Analysis, modeling,
and visualization

Softwares gerais Académicos / Gratuitos NetworkX (Python): Package for complex
networks

Softwares gerais Académicos / Gratuitos NodeXL (Excel): Viewing and analyzing
network graphs

Softwares gerais Académicos / Gratuitos ORA: Dynamic network analysis

Softwares gerais Académicos / Gratuitos Pajek: Program for large network analysis

Softwares gerais Académicos / Gratuitos Sentinel Visualizer: Link analysis and
visualization

Softwares gerais Académicos / Gratuitos SNA (R): Social Network Analysis tools

Softwares gerais Comerciais / Nao-gratuitos | SNAP (Gauss): Social Network Analysis
Procedures

Softwares gerais Académicos / Gratuitos SocNetV: Social Networks Visualiser

Softwares gerais Académicos / Gratuitos UCINET 6: Comprehensive social network
analysis software

Softwares gerais Académicos / Gratuitos visone: Analyis and visualization of social
networks

Softwares gerais Comerciais / Nao-gratuitos | yFiles (Java): Visualization of networks







