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RESUMO

Redes sociais tém se tornado extremamente populares levando ao surgimento
e a popularizacdo de uma crescente onda de aplicacbes baseadas na web.
Prioritariamente estes ambientes sdo utilizados como meio para partilhar ideias
e trocar informacdes entre individuos que possuem interesses e/ou objetivos
em comum de modo que a presenca deste tipo de midia fornece um meio
especial de debate que as formas convencionais ndo conseguem
desempenhar. Neste sentido o presente trabalho de pesquisa tem como
objetivo investigar se as redes sociais sdo de fato ambientes utilizados para
deliberagéo politica e se através disto podemos obter informacdes semelhantes
daquelas obtidas através de pesquisas de opinido eleitoral. Para isto utilizamos
0 contexto das eleicbes municipais da cidade de Jo&o Pessoa realizadas
durante o ano de 2012. Como fonte de estudo nossa ferramenta de software
conseguiu coletar aproximadamente 90 mil mensagens distintas contendo
algum tipo de referéncia a um partido politico ou mesmo a um politico em
especifico.

Palavras-chave: Redes Sociais, Elei¢cdes, Midia, Analise.



ABSTRACT

Social networks have become extremely popular leading to the emergence and
popularization of a growing wave of web-based applications. These
environments are primarily used as a means to share ideas and exchange
information between individuals who have interests and / or common goals so
that the presence of such media provides a means of special discussion that
the conventional ways can not perform. In this sense, the present research aims
to investigate whether social networks are actually used for political deliberation
environments and through this we can obtain similar information obtained from
those polls election. For this we use the context of municipal elections in the city
of Jodo Pessoa held during the year 2012. As our study source software tool
able to collect about 90 000 distinct messages containing some kind of
reference to a political party or even a politician in particular. .

Keywords: Social Network, Elections, Media, Analysis.
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1. Introducgao

Com a crescente utilizacdo da internet e, em particular dos servicos
fornecidos pela camada web, temos uma mudanca no paradigma da interacao
entre 0s grupos sociais onde esta atividade, que outrora era realizada de modo
presencial, hoje acontece naturalmente também no meio virtual. A cada dia
surgem novas e diferentes formas de interagcdo entre pessoas no meio virtual
sendo as mais comuns as chamadas Redes Sociais Online tais como o

Facebook, Twitter e Orkut.

De acordo com Stanley e Faust (1994), as redes sociais podem ser
utilizadas como meio para compartilhamento de ideias e troca de informacdes
entre individuos que possuem interesses ou objetivos em comum. Por tratar-se
de redes de interacdo, muitos conceitos ja consolidados em outras areas como
a antropologia, sociologia e psicologia podem ser usados para analisar o
comportamento de cada individuo bem como da rede de relacionamento como
um todo, mesmo sendo estas redes formadas a partir de meios virtuais. Tais
estudos indicam que o comportamento dos individuos nas redes sociais online
possuem caracteristicas semelhantes ao comportamento dos individuos nas

redes sociais convencionais (Simdes et al, 2011).

A popularizacdo dessas novas formas de disseminacdo de conteudo
através das redes sociais tem chamado a atencdo de diversos segmentos da
sociedade. No caso especifico do ambiente eleitoral essa nova forma de fazer
politica tem como principio o envolvimento entre politicos profissionais e a
populacéo, eleitora ou ndo. E esse envolvimento supde a superacdo do modelo
de méao Unica, em que fala o politico e o povo apenas escuta (como visto no
horéario eleitoral ou mesmo comicios); e propée uma via de mao dupla, tal como
o “corpo a corpo” que se faz comumente nas ruas, mas com a possibilidade de
alcancar e garantir voz a mais pessoas de maneira direta, podendo dispensar a

intermediacdo da midia tradicional (Silva, 2012b).

Em diversos paises do mundo os principais atores envolvidos em um pleito
eleitoral tem utilizados as redes sociais para diversos fins, como o caso
emblemético das elei¢cbes presidenciais americanas no ano de 2008. No caso

do Brasil percebemos que 0 uso massivo deste tipo de midia ocorreu apenas a
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partir das elei¢cdes presidenciais do ano de 2010. Desde entdo os candidatos
aos cargos publicos tém recorrido com maior frequéncia as redes sociais como
forma de interacdo direta com seus eleitores e também como plataforma para
angariar apoio a votos dos usuarios dessas redes. Em contrapartida os
eleitores também utilizam as redes sociais para promover seus candidatos
favoritos e criticar seus adversarios através da publicagdo de contetdo

politicamente relevante através destes ambientes.

1.1 Motivagao

A pesquisa de intengdo de voto realizada pelas diversas instituicoes e
empresas da area tem como principal finalidade projetar um cenario quantitativo
de um determinado publico ou regido. Nos dias atuais podemos afirmar que
este artefato figura como o meio mais utilizado por politicos para medir seu grau
de aceitacdo/rejeicdo e também para os eleitores analisarem a probabilidade do

candidato de sua preferéncia vencer o pleito eleitoral em questao.

Este tipo de ferramenta considera os aspectos metodologicos e o0s
processos contemporaneos de formacdo das opinides politicas e suas
influéncias, objetivando, em sintese, analisar o desempenho e a aceitacdo dos
candidatos ou partidos, tracando um perfil, do momento, sob a Otica do
eleitorado, elementos fundamentais para futuras e imediatas posturas dos
candidatos, em suas campanhas, de forma a adaptarem suas propostas as

expectativas dos eleitores.

Contudo, diante do ultimo pleito eleitoral para presidéncia da republica
federativa do Brasil realizado no ano de 2010, podemos afirmar que ocorreram
algumas disparidades entre as projecOes das pesquisas previamente realizadas
e o resultado das elei¢cBes. Isto foi confirmado através da analise dos resultados
finais das eleicbes onde algumas pesquisas ndo conseguiram, mesmo com a
margem de erro imposta, apontar com razoavel fidelidade o resultado do final
do pleito. A matéria Intitulada “Muito além da margem de erro” veiculada na

Revista Epoca’ reafirma a ideia anterior conforme trechos abaixo:

! Revista Epoca - Exemplar de 11 de outubro 2010 - N° 647, p. 68.
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“No primeiro turno da elei¢cdo, os institutos que fazem pesquisa
de intencdo de voto travaram uma disputa paralela a eleitoral”.
“A disparidade de previsbes de algumas pesquisas colocou a
credibilidade dos resultados em xeque. (...) Com a apuracéo
das urnas, o coro de suspeitas ganhou eco por causa da
diferenca entre a votacdo final e a expectativa criada pelas
pesquisas. (...)"

“Se os institutos erraram até na pesquisa que entrevistou quem
acabou de votar, serd que ndo estavam errando o tempo todo?,
diz o cientista politico Jairo Nicolau, uma das vozes mais
criticas aos institutos. As pesquisas ndo estdo conseguindo

captar a intengéo dos eleitores, isso é grave. (...)".

E dentro deste contexto perante os meios convencionais de pesquisas

eleitorais que este trabalho surge para analisar as informacfes provenientes de

usuarios das redes sociais com vistas a subsidiar este meio de pesquisa.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal demonstrar que através de

uma analise minuciosa da interagdo e relacionamento entre os usuarios de

uma rede social durante o periodo eleitoral, podemos obter informacfes

semelhantes daquelas obtidas através de pesquisas de opinido eleitoral, com

vistas a prever o resultado final do pleito.

Os objetivos especificos a seguir sdo de fundamental importancia para o

seu desenvolvimento do presente projeto de pesquisa:

Realizar uma revisdo bibliografica abrangente sobre redes sociais,
formas de representacdo e medidas para analise visando a defini¢cao

de uma metodologia basica para realizar a analise de dados.

Pesquisar as principais tecnologias envolvidas para criacdo do
software para coleta de dados da rede social Twitter, escolhida como

meio de estudo do presente trabalho.

Identificar palavras ou termos relevantes que possam ser associados
a um dos candidatos ao cargo de prefeito da cidade de Jodo Pessoa

para que o software possa filtrar as mensagens relevantes.
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e Durante o processo de coleta das mensagens do Twitter, analisar
quais delas contém informacdes de geolocalizacdo no intuito de
realizar uma comparacao com os dados provenientes destes locais e
os dados obtidos na votacdo cujas secdes estejam situadas nestes

locais.

e Identificar métricas capazes de definir o grau de afinidade entre as
pessoas e o grau de influéncia que cada uma destas pessoas exerce

sobre as outras em cada grupo a ser analisado;

e Buscar estratégias para correlacionar o perfil e 0 comportamento das
pessoas de determinado grupo social, com a sua conduta dentro das

redes sociais virtuais.
1.3 Contribuicéo

Este trabalho traz como contribuicAo uma metodologia utilizada para
realizar uma andlise quantitativa da interagdo entre os usuérios de uma rede
social. A partir deste trabalho pretendemos avancar o estado da arte relativo ao
tema de pesquisa no sentido de obtermos futuramente novos métodos
preditivos para varios contextos em apoio aos métodos utilizados

convencionalmente.

A segunda contribuicdo deste trabalho € um modelo de processo para o
desenvolvimento de aplicacbes para analise de redes sociais, que tem como
objetivo analisar principalmente os aspectos relacionados a quantidade,
procurando identificar problemas, falhas e melhorias que possam ser feitas

durante todo processo de desenvolvimento.

Por fim, a discussdo da aplicacdo de software, do seu processo de
desenvolvimento, das tecnologias e ferramentas envolvidas bem como da
metodologia utilizada para obtencdo de dados podem estimular pesquisas
cientificas para o desenvolvimento de novos meios e métodos que possam ser
utilizados para este fim, bem como podendo ser apontadas melhorias nos que

foram utilizados durante este trabalho.
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1.4 Relevancia

Para os candidatos a cargos eleitorais pensar em uma candidatura ou
mesmo em administrar uma cidade, estado ou pais nos dias de hoje sem o
auxilio de informacdes estratégicas pode ser uma tarefa impraticavel. No caso
dos eleitores, estes necessitam receber informacgdes qualitativas e quantitativas
dos diversos candidatos em questao para facilitar o processo decisério do voto.
Neste contexto podemos afirmar que o principal meio utilizado para obtencéo
destas informacdes sdo as pesquisas eleitorais. Sao inUmeras as informacdes
factiveis de serem extraidas desse tipo de pesquisas tais como: Qual o
potencial de um candidato? Quais séo os interesses da populacdo? Onde ha

mais chances votos? Qual o indice de rejeicao?

Por outro lado podemos concluir também que o uso das pesquisas
eleitorais apesar de fornecerem boas informacfes a candidatos e eleitores,
possuem além da sua margem de erro, certo grau de atraso em relacdo ao
periodo em que estas sdo captadas até o momento em que sao processadas e
entregues as partes interessadas. Ainda, devido a quantidade de pessoas
envolvidas na tarefa de captar as informacdes junto a populacdo e de todo
apoio técnico para dar suporte a esta atividade, a realizacdo deste tipo de

pesquisa possuem um custo relativamente elevado.

No caso das redes sociais, estas tém forca de manipulagéo, velocidade e
fragmentacdo do que acontece o tempo todo. Hoje, no Brasil, mais de 80
milhdes de pessoas tém acesso a internet, sendo que 90% desse universo faz
parte de alguma midia social (Recuero, 2009). Com o grande numero de
pessoas conectadas, a comunicacdo na rede pode ser considerada uma
ferramenta tdo relevante para as campanhas que, em termos de importancia no

ranking dos meios de comunicacao, ficaria atrds apenas dos meios televisivos.

Deste modo a partir da definicho de uma metodologia para coleta dos
dados gerados a partir destes ambientes e de sua posterior andlise através dos
principios da teoria dos grafos e redes complexas, poderiamos compor uma
ferramenta para medir a discussdo politica de modo a fornecer diversas

informagdes aos principais atores de eleicao.
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Ainda, este tipo de aplicacdo poderia ser utilizado em apoio as pesquisas
eleitorais convencionais, cabendo a ressalva de que os custos envolvidos em
sua realizacdo bem como o tempo de resposta sao inferiores se comparado a

modalidade supracitada.

1.5 Estruturado Trabalho

O presente trabalho encontra-se dividido em seis capitulos. O Capitulo 1
apresenta o trabalho de maneira geral descrevendo sua motivacdo, objetivos,
contribuicdo, relevancia e estrutura da dissertacdo. No Capitulo 2 encontram-se
descritos os trabalhos correlatos ao nosso tema de pesquisa. No Capitulo 3
encontra-se descrito o embasamento tedrico do trabalho com os conceitos e
definicdes relacionados aos processo eleitoral brasileiro, o perfil demografico e
econdmico do municipio de Jodo Pessoa; os principais conceitos relativos a
redes sociais e a metodologia para andalise destas. No Capitulo 4 ¢é
apresentado o desenvolvimento do trabalho propriamente dito com a
metodologia utilizada no estudo, arquitetura da aplicacdo de software utilizada
e as etapas necessarias para extracdo de dados na rede social twitter. No
Capitulo 5 estdo sumarizados os resultados obtidos nos experimentos
realizados a partir dos dados obtidos durante o 1° e 2° turno das eleicdes
municipais de Jodo Pessoa. Ainda, estdo discriminados os artigos cientificos
submetidos e publicados a partir da metodologia proposta no estudo. Por fim,
no Capitulo 6 temos as limitacdes do trabalho, a discussdo a respeito dos
resultados obtidos, as sugestdes de trabalhos futuros e consideragdes finais do
presente trabalho de mestrado. As informacdes complementares do projeto sao

apresentadas nos diversos Anexos deste trabalho.
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2. Trabalhos correlatos

Desde 2006, microblogging tornou-se uma ferramenta cada vez mais
utiizada para comunicacdo na Internet. Recentemente podemos verificar a
existéncia de diversos trabalhos sugerindo que os dados produzidos no Twitter
podem possuir um impressionante poder preditivo. Verificamos trabalhos
relacionados aos mais diversos temas, onde todos estes contextos estao

passiveis de previsbes a partir dos dados de usuarios desta rede social.

O objetivo deste capitulo é apresentar os principais trabalhos relacionados
direta ou indiretamente ao tema de pesquisa no intuito de verificar de que modo
o twitter esta sendo utilizado com vistas a fornecer meios de previsdo de
diversos acontecimentos do mundo real. Com isto este capitulo sera dividido
em quatro secdes: Trabalhos correlatos encontrados desenvolvidos pelo
LabSNA (Secdo 2.1); Trabalhos correlatos em outras areas (Secao 2.2);
Trabalhos que utilizaram as redes sociais, em particular o twitter, no contexto
de eleicbes (Secao 2.3) e; por fim consideracdes (Secdo 2.4) onde iremos
discutir brevemente o estado da arte da utilizacao de redes sociais com vistas a
realizar previsdes e apontar os principais diferenciais da presente pesquisa

frente as técnicas utilizadas até 0 momento da realizacao da pesquisa.

2.1 Trabalhos desenvolvidos pelo LabSNA

O programa de poés-graduacdo em informatica (PPGI) da Universidade
federal da Paraiba (UFPB) dispde de um Grupo de Trabalho para pesquisas de
temas relevantes na area de redes sociais denominado LabSNA. Dentre os
trabalho desenvolvidos recentemente citamos “Analise Quantitativa das
Relagbes entre Usuarios no Twitter” (Oliveira, 2013). Este trabalho teve
como proposito investigar a viabilidade de utilizagdo da rede social Twitter e
das métricas de analise de redes sociais, como caminhos para caracterizar o
perfil de relacionamento e interacdo entre os usuarios em diferentes grupos
sociais. Para isto foi desenvolvido uma metodologia de analise de redes sociais
apoiada por um conjunto de ferramenta de coleta e analise de dados, sendo
realizados alguns estudos de caso na area de educacdo e de concessao de

crédito financeiro.
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2.2 Trabalhos em outras areas

Cheng et al (2011) investigaram o Twitter como uma ferramenta para
monitorar e capturar as tendéncias e padrdes emergentes sobre conhecimento
de tempo critico. Eles avaliaram extensivamente um quadro de recomendacao
baseado em difuséo e propuseram um algoritmo que utilizava dados do Twitter
recolhidos durante o surto inicial da gripe HLN1. Lampos e Cristianini (2010)
mostraram um método que se baseia na andlise de centenas de milhares de
tweets por dia, em busca de declaracbes de sintomas relacionados a alguma
doenca. Este estudo foi realizado no Reino Unido por um periodo de 24

semanas durante o periodo da pandemia de gripe HLNL1.

Estudos de Bruns e Liang (2012) e Cheong e Cheong (2011) analisaram a
comunicacdo no Twitter baseado no contexto de desastres naturais, centrando-
se sobre as inundacdes ocorridas na Australia durante o ano de 2011. Através
de métodos de andlise de redes sociais, eles descobriram que diversos grupos
de atores, incluindo os moradores dos locais afetados, os servicos de
emergéncia e 0s componentes da imprensa em geral, desempenharam papéis

importantes no intercambio de informagdes sobre o desastre.

Outros estudos (Vis, 2012; Lotan et al, 2011) examinaram o uso do Twitter
durante a grande agitacdo civil no contexto dos motins realizados no Reino
Unido e nos levantes da Primavera Arabe em uma série de paises do Norte
Africano e do Oriente Médio. Eles identificaram uma ampla gama de uso das
midias sociais para a divulgacdo de informacfes relativa a cada um dos
incidentes. Analisaram também o uso de outros canais de midia e informacéo
“boca-a-boca”, apontando diferencas significativas entre as informacdes

obtidas pelos observadores locais e pelos mais distantes destes eventos.

Na area comercial foi analisado o trabalho de Stieglitz e Kriiger (2011) que
investigaram a crise envolvendo a fabricante de automdvel Toyota no ano de
2010 e mostrou que, medido pelo numero de tweets publicados, as discussdes
sobre a crise séo caracterizadas por periodos de pico e periodos de siléncio na
comunicacdo de questbes relacionadas a empresa. Além disso, eles
descobriram que os usuarios indiretamente envolvidos no debate pelo Twitter

desempenham um papel importante na discusséo (por exemplo, através da
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publicacdo de uma quantidade significativamente elevada de tweets pode ser

gerada uma grande quantidade de retweets).

Park et al (2009) investigaram a crise envolvendo a marca Domino’s Pizza
através da andlise da difusdo de mas noticias através do Twitter. Eles
classificaram separadamente sentimentos nos tweets gerados pelos clientes e
os gerados pela prépria empresa. Baseado em seu estudo provam que a
difusdo das noticias ruins é mais rapida do que a difusdo de outros tipos de

conteudo (por exemplo, pedidos de desculpas).

2.3 Trabalhos relacionados com elei¢cdes

Muito embora a ferramenta Twitter exista desde o ano de 2006, podemos
verificar a publicacdo de diversas pesquisas a partir do ano de 2008
acompanhando a discussao politica em diversas partes do mundo como as
eleicbes americanas (Diakopoulos e Shamma, 2010), na Nigéria (lfukor, 2010),
na Suécia (Larsson, 2011), em Singapura (Skoric et al, 2012), no Reino Unido
(Anstead, 2012) e diversos outros paises, inclusive no Brasil. Este tema
ganhou notavel discusséo principalmente apés as publicacbes de Tumasjan et
al que concluiram positivamente a respeito da possibilidade de prever

resultados eleitorais utilizando dados provenientes desta rede social.

O primeiro trabalho “Predicting elections with twitter: What 140
characters reveal about political sentiment” (Tumasjan et al, 2010) tem
como finalidade verificar se as mensagens do microblog refletiram o sentimento
politico no contexto das elei¢es federais da Alemanha no ano de 2009. Para
este estudo foi realizada uma andlise de sentimentos de mais de 100.000
mensagens que continham uma referéncia a um politico ou mesmo ao partido

ao qual este pertence.

No segundo estudo “Elétron Forecasts With Twitter: How 140
Characters Reflect the Political Landscape” (Tumasjan et al, 2011) séo
expostos resultados que demonstram que o Twitter € realmente utilizado de
modo extensivo para a deliberagdo politica na Alemanha. E sugerido que o
simples numero de mensagens (tweets) que mencionam um partido/candidato

pode refletir o resultado das elei¢cbes. Ainda, foi relatada uma analise de
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sentimento dos tweets em grau mais elevado que o trabalho anterior, indicando
que o contetdo de mensagens do Twitter pode refletir plausivelmente o cenério

politico de uma eleicéo.

Apoés estas duas Ultimas pesquisas, diversos outros trabalhos surgiram em
resposta criticando a metodologia empregada e as conclusbes obtidas no
contexto das eleicdes da Alemanha no ano de 2009. Citamos o trabalho de
Jungher et al (2011) “Why the Pirate Party Won the German Election of
2009 or The Trouble With Predictions: A Response to Tumasjan, A.,
Sprenger, T. O., Sander, P. G., & Welpe, I. M. “Predicting Elections With
Twitter: What 140 Characters Reveal About Political Sentiment” que € uma
resposta direta ao trabalho de Tumasjan et al (2011). Como foi explicado a
cerca deste trabalho, onde é alegado que o simples nimero de tweets € um
bom indicador para o resultado das eleicGes e que a distribuicdo de tweets
acompanha de perto a distribuicdo de votos para as diferentes partes, Jungher
et al (2011) apontou que o método do trabalho de Tumasjan et al (2011)
baseou em escolhas arbitrarias e, além disso, os seus resultados sédo variados,
dependendo da janela de tempo utilizado para realizacdo dos calculos. Com
base nestas conclusdes Jungher et al (2011) refutou a alegacdo de Tumasjan
etal (2011).

Deve-se notar que posteriormente, este trabalho fez com que Tumasjan et
al (2011) publicassem “Where There is a Sea There are Pirates: Response
to Jungherr, Jurgens, and Schoen” em resposta as criticas impostas no
artigo anteriormente citado. Neste trabalho os autores tentaram suavizar suas
conclusdes anteriores, afirmando que os dados provenientes do Twitter ndo
possuem capacidade de substituir as pesquisas convencionais, mas para
simplesmente complementa-los. Ainda, declararam que o método de predi¢céo

ndo foi a principal conclusdo de seu artigo original.

O trabalho “Limits of Electoral Predictions using Twitter ” (Gayo-Avello,
2011b) é um dos poucos trabalhos que constestam o0s supostos poderes de
previsdo de dados do Twitter sobre as eleicdes e sugerindo a realizacdo de

diversas atividades como linha de base para pesquisas deste tipo. Ao analisar
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os resultados de um numero de diferentes eleices concluiu que os dados

Twitter ndo possuem um poder convincente de previsdo de eleicoes.

Além da discusséao internacional a respeito do assunto podemos encontrar
algumas publicagdes relevantes no Brasil. O trabalho denominado “O uso do
twitter nas eleicdes de 2010: o microblog nas campanhas dos principais
candidatos ao governo do Parana” (Cervi et al, 2011) reflete os resultados
de uma pesquisa que analisa como os dois principais candidatos ao governo
do estado do Parana utlizaram o twitter como ferramenta de campanha

durante o periodo eleitoral de 2010.

Por fim, temos o trabalho de titulo: “Observatorio da web: Uma
plataforma de monitoracdo, sintese e visualizacdo de eventos massivos
em tempo real” (Filho et al, 2010), esta pesquisa teve como principal propdsito
monitorar, em tempo real, 0 que estava sendo veiculado sobre as elei¢oes de
2010 nas varias midias e pelos varios usuarios da Web. O seu objetivo era
ajudar a tracar um panorama do cenario eleitoral do ponto de vista das
informacdes e das opinides que circulavam na Web e nas redes sociais online,
incluindo jornais, revistas, portais e o Twitter. Foi construido um portal
utilizando dezenas de ferramentas softwares inéditas de captura e analise de

dados baseadas em cédigo livre ou aberto.

2.4 Considerac0des

Gayo-Avello (2012) afirma existir muitas falhas e distor¢coes nos dados que
sdo utlizados em pesquisas. A maior parte desta problematica é causada pela
metodologia empregada na coleta, tratamento e analise dos dados. Em virtude
disto a maioria dos trabalhos que utilizam dados provenientes das redes sociais
com vistas a prever os resultados, sejam estes eleitorais ou ndo, nao

conseguem chegar a alguma concluséo contundente.

A partir da revisdo da literatura anterior, todo trabalho que se propde a
desenvolver algum tipo de pesquisa relacionada a eleicbes devera ter ciéncia

das seguintes premissas:

1) A populagdo votante ndo se encontra fielmente representada nas

midias sociais, desta forma temos que considerar que as midias sociais ndo
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constituem uma amostra imparcial da populacdo votante. Vamos mostrar em
nossa revisao que alguns segmentos estao sub-representadas enquanto outros

estdo sobrerrepresentados no Twitter.

2) Com relacdo aos usuarios do Twitter, podemos afirmar que apenas
parte deste universo utiliza este meio para “falar sobre politica”. Apenas uma
parcela dos usudrios pode ser responsavel pela maior parte da conversa
politica e, portanto, as suas opinides podem conduzir o que pode ser previsto a
partir de midias sociais.

3) Sabemos que existe contas no Twitter que ndo representam pessoas
fisicas votantes ou ainda, sdo contas “falsas” utilizadas para fins proprios. Isto
implica que uma substancial quantidade de dados ndo € de confianca e,

portanto, devera ser descartada.

4) Métodos de analise de sentimento simplistas devem ser evitados. O

discurso politico é atormentado com humor e sarcasmo, 0 que torna a

determinacédo da preferéncia politica dos usuarios dificil de inferir.

De acordo com os pontos elencados anteriormente, identificamos alguns
pontos criticos em estudos desta natureza. Desta forma, a partir da analise dos
principais estudos relacionados diretamente ao nosso tema e, visando avancar
0 estado da arte nesse tipo de pesquisa, nosso trabalho ird apresentar os
seguintes diferenciais:

1) Enquanto a maioria dos trabalhos se limitaram a coletar os dados do
Twitter apenas em uma ou duas semanas (no maximo) antes das eleicdes,
nosso trabalho se propde a realizar uma pesquisa mais abrangente durante um
periodo de (no minimo) trés semanas antes da data prevista para o pleito
eleitoral.

2) A forma de coleta de dados sera através de termos ou palavras que
facam mencao a algum candidato. Serdo evitados termos genéricos de partidos
ou agremiacgdes politicas uma vez que o0 mesmo partido pode ter representagéo
em outras cidades o que diminuiria a confiabilidade dos dados. Durante o
periodo de coleta serdo analisadas novas palavras ou termos utilizados na

campanha visando um aumento na precisédo da coleta dos dados.
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3) Trabalharemos com conceitos de teoria dos grafos e da teoria das
redes complexas para inferirmos sobre o resultado eleitoral. Desta forma nosso
trabalho sera um dos pioneiros a realizar o emprego dos conceitos de redes
sociais (consequentemente o0s conceitos de teoria dos grafos e redes
complexas) nesta area de estudo. Verificamos que a maioria dos trabalhos
utiizou a contagem de tweets, contagem de usuarios ou mesmo a andlise de

sentimento para este fim.

4) Visando simplificar nosso trabalho, n&o utilizaremos o contexto de
andlise de sentimentos. Uma vez que na maioria das vezes, os classificadores
baseados sentimentos sdo apenas ligeiramente melhor do que classificadores
aleatorios. No trabalho de Gayo-Avello (2011a) demonstra que a margem de
erro desta técnica esta em torno de 8%, um percentual muito acima dos

oferecidos pelas pesquisas eleitorais convencionais.

5) Na constituicdo de nossas hipoteses, iremos priorizar métodos que
ndo valorizem a quantidade de mencdes realizadas por cada conta. Sabemos
que podem existir contas “falsas”, contas “rob6s” ou contas oficiais de
campanha que realizam inimeras meng¢des a um determinado candidato e isto

poderia influenciar negativamente os resultados obtidos.

6) Com relacdo a demografia, iremos propor uma andalise comparativa
dos nossos resultados com os resultados obtidos nos bairros de maior poder
aquisitivo uma vez que partimos do pressuposto de que 0s maiores usuarios de
redes sociais sdo 0s elementos que possuem maior poder aquisitivo. Nenhum
dos trabalhos anteriores partiu deste pressuposto. Isto se deve a
caracteristicas sociais proprias do Brasil que serdo devidamente expostas

durante a nossa revisao bibliografica.

7) Por fim, utilizaremos os dados de geolocalizacdo (caso existam) das
mensagens do Twitter. Com isso poderemos identificar o local de origem das
mensagens e comparar estes nimeros com os resultados obtidos nos locais de
votacao correspondentes. Este tipo de analise é favorecido pelo processo de
alistamento eleitoral brasileiro que implica que um cidad&o ira votar no seu
bairro de residéncia ou, na auséncia de um local de votacdo no seu bairro,

seria remanejado para um bairro proximo.
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3. Embasamento Teoérico

Este capitulo pretende modelar o referencial teérico que embasou a
presente pesquisa. Por ser um assunto amplo e de dominio de varias areas de
conhecimento, procuramos deixar explicito apenas 0s principais conceitos
utilizados. Iniciamos esta parte apresentando os principais conceitos sobre a
cidade de Jodo pessoa (Secédo 3.1) no que tange ao perfil do eleitor, o perfil
demografico e perfil econdmico. Com esta secdo pretendemos compreender
guem é o eleitor da capital paraibana, qual o perfil do morador desta cidade e
qual classe social ele esta inserido, com vistas a obtermos um referencial

comparativo para ser utilizado em nossas hipoteses.

Na secdo que trata sobre as questdes de acesso a informacdo e meios
para o debate politico (Secéo 3.2) serdo expostos as principais condicionantes
para o acesso a informacao do ponto de vista socioeconémico utilizando como
referencial dados de pesquisas realizadas no pais. Isto servira de subsidio para
realizarmos a comparacdo dos votos de determinado segmento social. Ainda,
serdo discutidas as principais formas de coleta e transmissédo de dados em
uma eleicdo através das pesquisas convencionais de intencdo de voto e o

modo como elas séo utilizadas pelos principais atores de uma eleigcao.

Na secdo Redes Sociais (Secdo 3.3) abordaremos o0s conceitos de redes,
suas formas de representacéo, citaremos de modo sucinto a teoria dos grafos
que servira de suporte para uso da teoria das redes complexas e seus
principais modelos. Ainda, demonstraremos as principais medidas para estudo
das redes complexas (compativeis para andlise de redes sociais), falaremos
das principais ferramentas utilizadas para ARS, focando principalmente

naquelas utilizadas em nosso estudo.

Por fim, na secdo sobre o Twitter (Secdo 3.4) iremos apresentar 0s
principais conceitos sobre a rede social utilizada para estudo. Serdo expostas
ainda as formas de utilizacdo desta rede para o debate politico (tanto por parte
dos politicos como, principalmente, por parte dos eleitores) e uma das formas
de coleta de dados dos usuarios desta rede através de uma API que servira de

fonte de dados para modelagem da nossa rede utilizada na pesquisa.
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3.1 Conceitos sobre a cidade de Joao Pessoa

O objetivo desta secéo € apresentar 0s principais conceitos sobre a cidade
de Jodo Pessoa no sentido de apontar as principais caracteristicas da
populacdo e, em particular, do eleitorado da capital paraibana. Com isto esta
secdo encontra-se dividida em quatro subsecfes: Em perfil eleitoral (Secéo
3.1.1) iremos discorrer sobre os principais aspectos envolvidos em um
processo eleitoral e procuraremos apontar um perfil do eleitorado da cidade;
Em perfil Demografico (Secdo 3.1.2) apresentamos algumas caracteristicas
relativas a populagéo, divisdo do espaco urbano da cidade e distribuicdo dos

domicilios ao longo dessa area; Em perfil econbmico (Secédo 3.1.3) serdo

demonstrados com base nos dados do IBGE (2000, 2010) detalhes sobre a
distribuicdo de renda com vistas a determinar um conjunto de bairros de poder
aquisitivo relevante para utilizacgdo como grupo de estudo; Finalizando, na
secao consideracdes (Secao 3.1.4) iremos expor quais serdo os candidatos
que serdo monitorados no nosso estudo, bem como mostraremos como foi
selecionado o grupo de bairros para compor nossa hipotese de votacdo nos

bairros de maior poder aquisitivo.
3.1.1 Perfil Eleitoral

De acordo com o exposto no Glossario Eleitoral Brasileiro (2013) do
Tribunal Superior Eleitoral (TSE), toda cidade sujeita as atividades de um
processo eleitoral deve organizar seus locais de votacdo de acordo com Zonas
Eleitorais. Estas zonas sao regides geograficamente delimitadas, gerenciadas
por um cartoério eleitoral, e que podem ser compostas por mais de um municipio

ou apenas parte dele, como ocorre nas cidades mais populosas.

Cada Zona Eleitoral € subdividida em Secdes Eleitorais. Este € o local
onde fica instalado a urna eletrénica - equipamento responsavel pelo registro
dos votos dos eleitores. Um dos critérios para a associacdo de um eleitor a
uma Secdo Eleitoral é a proximidade do local de residéncia deste em relacao
ao local de votacdo. A titulo de exemplificacédo, eleitores que moram em um
determinado bairro muito provavelmente votardo neste bairro, ou mesmo em

alguma secédo alocada em outro bairro préximo de sua residéncia.
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Um problema que ocorre devido a legislacdo brasileira é que essa
associacao € realizada de modo permanente, fazendo com que o eleitor,
embora se mude para outro bairro de uma mesma cidade, continue votando no
mesmo lugar, salvo quando transfere seu titulo de eleitor para outra cidade,
estado ou pais. Isto acontece em virtude de ndo existir a possibilidade de troca

entre secoes eleitorais.

De acordo com o0 exposto no item anterior, podemos afirmar que uma
cidade pode ser constituida por mais de uma zona eleitoral. Desta maneira o
municipio de Jodo Pessoa € subdividido em cinco zonas eleitorais exclusivas:
01, 64, 70, 76 e 77. Cada Zona eleitoral possui um conjunto de secles
eleitorais sendo que o municipio de Jodo Pessoa possui 1.283 destas secdes
distribuidas ao longo de 202 Locais de Votacédo, abrangendo um eleitorado de
aproximadamente 480.237 pessoas. No Anexo A encontra-se descritas
algumas dessas estatisticas onde podemos verificar a distribuicdo do eleitorado

e locais de votacéo de acordo com os bairros da capital paraibana.

Buscando identificar padrbes comuns entre os eleitores da cidade de
Joado Pessoa, de posse de alguns dados obtidos junto ao TSE e ao TRE-PB,
classificamos o eleitorado de acordo com alguns critérios. O primeiro critério
descrito na Tabela 1 diz respeito a divisdo da faixa etaria por sexo. De acordo
com os dados podemos concluir que 55,3% do eleitorado sdo do sexo feminino

e que 53,4% do eleitorado encontram-se na faixa etaria entre 17 e 40 anos.

TABELA 1 - Classificacado etaria.
Fonte: TRE-PB (2012).

Sexo | Até 17 18a40 | 41a55 | 56a69 | 70a79 79 Total

Fem 2.300 133550 | 70.562 | 37.266 | 13.534 | 7.187 | 264.399

Masc 2.170 117.391 | 55.276 | 26.646 | 8.196 4,093 | 213.772
NI 0 0 21 27 10 12 70

* NI — Nao informado.

O segundo critério de classificacdo descrito na Tabela 2, apresenta
informagdes a respeito da divisdo do eleitorado de acordo com o estado civil. A
respeito deste dado concluimos que 66,55 % do eleitorado possui estado civil
solteiro. Ainda percebemos que a quantidade de mulheres separadas ou

divorciadas supera em trés vezes o numero de homens com estas situacoes.



TABELA 2 - Classificacao por estado civil.
Fonte: TRE-PB (2012).
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Sexo | Solteiro| Casado | Viuvo | Separado | Divorciado | NI Total

Fem | 169.862 | 78.628 6.645 2.493 6.666 105 | 264.399

Masc | 148.394 | 59.731 923 1.647 2.995 82 213.772
NI 20 28 3 2 0 17 70

* NI - Nao informado.

Finalizando, o terceiro critério de classificacao diz respeito a divisdo do
eleitorado de acordo com o grau de escolaridade. Com os dados expostos na
Tabela 3 chega-se a concluséo de que 32,7% deste universo possuem grau de
escolaridade de 2° grau completo ou superior e que 46,65% possuem 1° grau
completo ou inferior.

TABELA 3 - Classificagéo por escolaridade.
Fonte: TRE-PB (2012).

Sexo A LE 1°1 1°C 2° 1 2°C 31 3°C Total

Fem | 9.869 [ 23.800 | 69.651 | 15.612 | 53.097 [ 51.363 | 14.742 | 26.214 | 264.348

Masc | 7.199 | 19.653 [ 64.465 | 12.818 | 45.649 | 34.609 | 13.053 | 16.273 | 213.719
NI 13 19 11 10 2 13 0 1 69

* NI— N&o informado, A —Anafabeto, LE— Lé e escreve, | — Incompleto, C — Completo.

3.1.2 Perfil demogréfico

De acordo com dados do IBGE contidos no censo demografico realizado
no ano de 2010, Jodo Pessoa distribui seus 597.934 mil habitantes em pouco
mais de 155 mil domicilios, ou seja, quase 4 habitantes por moradia.
Certamente existe uma variacao deste numeros em cada uma das 65 unidades
territoriais com as quais se identifica a populacao local (59 bairros propriamente
ditos e seis regides especiais de baixa incidéncia populacional). No Anexo B
deste trabalho pode ser verificado (em detalhes) o modo de divisdo geografica

dos bairros de Joao Pessoa.

Mangabeira é considerado o bairro mais populoso da capital paraibana
com mais de 70mil habitantes em forte contraste com a regido especial
denominada Mussuré que registra 18 habitantes que vivem em apenas 7
domicilios distintos. Desta forma, podemos perceber que existe uma forte
discrepancia na concentracdo de populacdo e domicilios de Jodo Pessoa. A
divisdo por bairros e regides especiais da cidade de Jodo Pessoa pode ser
visualizada na Figura 1 a seguir:
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FIGURA 1 - Divisdo dos bairros por zona.
Fonte: Topografia Social de Jodo Pessoa (2009).

A distribuicdo populacional mostra que 40% dos bairros de Jodo Pessoa
possuem até 5.000 habitantes. Portanto, pouco mais do que 1.000 familias.
Considerando os agregados até 10.000 habitantes, verifica-se que na
organizacao intraurbana 72% de Jodo Pessoa tém bairros de pequeno porte.

Na Figura 2 podemos acompanhar a distribuicdo da populacdo por bairro:

W ForBamos

| 1%a1.000
1.001 & 5.000
5,001 a 10,000
10,001 & 20,000
20,001 830,000
3,001 a 40,000
40.001 a 7358

EEEEDO

FIGURA 2 - Intensidade de Populag&o nos bairros.
Fonte: Topografia Social de Jodo Pessoa (2009).



37

Com base nos dados expostos na figura acima (Veja em detalhes no
Anexo C), podemos tabular estas informag¢des com a quantidade de habitantes
por zona da cidade e sua representatividade na populacdo total do municipio

de Joao Pessoa.

TABELA 4 - Distribuicdo da Populacdo de acordo com as regides da cidade.
Fonte: Censo IBGE (2010)*.

Populacao
Regibes Quantidade de | % da Populacao

Habitantes Total
Zona Norte 107.849 14,91
Zona Leste 138.593 19,16
Zona Oeste 155.098 21,44
Zona Sul 317.079 43,82

Total 718.619 (*) 99,33 (*)

(*) A Tabela 4 mostra uma diferenca entre a populagao total registrada pelo Censo do IBGE e a soma do numero de
habitantes por bairro, pois algumas zonas da cidade n&o tiveram seus dados registrados completamente, uma vez que
algumas residéncias ndo puderam ter seus dados coletados ou entdo tratam-se de Zonas Especiais (com baixa, ou
nenhuma, incidéncia populacional).

De acordo com a Tabela 4, observamos que a zona sul € mais populosa
do municipio, abrangendo quase que metade da quantidade total de
habitantes. Isso se deve ao fato de que essa zona compreende quatro dos oito
bairros com populacdo acima dos 20 mil habitantes, incluindo Mangabeira que
€ o bairro mais populoso, alcangcando quase um quarto da populacéo total do
municipio. Outra zona bastante populosa é a chamada zona oeste que, embora
apresente um numero reduzido de bairros em relacdo as outras zonas, alcanca

o segundo lugar em numero de habitantes.
3.1.3 Perfil econdémico

De acordo com dados da Associacdo Brasileira de Empresas de Pesquisa
(ABEP, 2010) uma pessoa pode ser considerada como parte componente da
chamada Classe Média (ou Classe C), se a Renda Média da familia estiver
situada na faixa entre R$ 1.540 e R$ 2.313, de acordo com dados salariais

relativos ao ano de 2010.

Para fins de analise, sdo computados apenas os valores por habitante
acima de 10 anos e que possuem algum tipo de rendimento, ou seja, pessoas
sem nenhum rendimento formal e abaixo dos 10 anos serdo desconsideradas.

Serdo usados dois critérios de amostragem: o Rendimento Nominal Médio
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Mensal, que representa uma meédia dos rendimentos totais recebidos pela
amostra da populacdo; e o Rendimento Nominal Mediano Mensal, que é
basicamente o valor que divide uma amostra exatamente ao meio (50% dos
elementos terdo valor maior ou igual enquanto 50% terdo valor menor ou igual).
Todos os dados foram retirados do Censo de 2010 (IBGE, 2010).

De modo anélogo ao perfil demografico descrito na secdo 3.1.2, os bairros
serdo dispostos em grupos de acordo com a zona a qual pertencem. Com isso,
podemos identificar quais os bairros que concentram a maior parte do poder
aquisitivo do municipio, em média, identificando os que concentrem maior parte
da populacdo de Classe C ou superior. Vale salientar que os dados do IBGE
(2010) ndo consideram a renda por domicilio, ou seja, a classificacdo usada no

presente estudo pode nao refletir a situacao real das familias de alguns bairros.

TABELAS5 - Quantidade de habitantes acima dos 10 anos e seus rendimentos

Nominal Médio Mensal e Mediano Mensais por bairros da Zona Norte.
Fonte: Censo IBGE (2010).

Bairros da Zona Populacgao com 10 Rendimer]to_ Rendir_nento
Norte anos ou mais, e Nominal Médio I_\lomlnal
comrendimentos Mensal Mediano Mensal
Tambauzinho 3.074 R$ 3.208,54 R$ 1.500,00
B. dos Estados 4.727 R$ 3.101,19 R$ 2.000,00
Pedro Gondim 2.077 R$ 2.847,59 R$ 1.700,00
Expedicionérios 2.156 R$ 2.129,34 R$ 1.020,00
Centro 2.255 R$ 1.547,26 R$ 800,00
Treze de Maio 4511 R$ 1.543,55 R$ 800,00
Torre 9.412 R$ 1.432,41 R$ 760,00
Tambia 1.483 R$ 1.309,28 R$ 779,00
Bairro dos Ipés 4.896 R$ 1.276,62 R$ 600,00
Roger 5.336 R$ 787,41 R$ 510,00
Mandacaru 6.618 R$ 759,75 R$ 510,00
Varadouro 1.979 R$ 721,49 R$ 510,00
Alto do Céu 7.110 R$ 574,03 R$ 510,00
Padre Zé 3.654 R$ 539,65 R$ 510,00
Total 59.288 R$ 1.555,58 R$ 893,50

Na Zona Norte, observamos os seguintes bairros com Rendimento Nominal
Médio Mensal acima dos 1.540 reais: Tambauzinho e Bairro dos Estados
(ambos superando a faixa dos trés mil reais), Pedro Gondim, Expedicionarios,
Centro e Treze de Maio. O bairro da Torre, apesar de ndo possuir uma Renda

alta (7° em sua Zona), fazendo com que fique fora da Classe C, possui uma
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populacdo elevada em relacdo aos demais (mais que a soma dos dois mais

ricos) podendo ser utilizado para analise em algum estudo futuro.

TABELA 6 - Quantidade de habitantes acima dos 10 anos e seus rendimentos
Nominal Médio Mensal e Mediano Mensais por bairros da Zona Leste.
Fonte: Censo IBGE (2010).

' Poiooulaz;goaso(;:lj)m Rendimer]to_ Rendir_nento
Bairros da Zona Leste . Nominal Médio Nominal
mais, e com .
. Mensal Mediano Mensal
rendimentos
Cabo Branco 5.161 R$ 4.510,36 R$ 3.000,00
Tambau 6.443 R$ 4.266,78 R$ 2.700,00
Manaira 16.687 R$ 3.941,03 R$ 2.500,00
Jardim Oceania 9.594 R$ 3.691,68 R$ 2.500,00
Brisamar 2.496 R$ 3.677,97 R$ 2.000,00
Miramar 5.400 R$ 3.482,74 R$ 2.000,00
Ponta dos Seixas 301 R$ 3.025,81 R$ 1.600,00
Aeroclube 5.975 R$ 2.927,76 R$ 1.800,00
Portal do Sol 2.112 R$ 2.844,59 R$ 1.000,00
Jodo Agripino 736 R$ 2.599,28 R$ 1.020,00
Bessa 7.772 R$ 2.590,06 R$ 1.500,00
Altiplano Cabo Branco 2.996 R$ 2.442,13 R$ 1.000,00
Bancéarios 7.038 R$ 1.704,67 R$ 1.000,00
Castelo Branco 6.595 R$ 1.022,78 R$ 550,00
Penha 376 R$ 783,56 R$ 510,00
Sé&o José 3.002 R$ 469,63 R$ 510,00
Total 82.684 R$ 2.748,80 R$ 1.574,38

A Zona Leste representa a area de maior concentracdo de renda da capital

paraibana e, em virtude disso, uma das areas de melhor qualidade de vida
(Veja anexo D) e uma das areas que concentra a populacdo de maior nivel de
instrugdo (Veja anexo E). De acordo com a Tabela 6 apenas trés bairros ndo
podem ser considerados Classe C ou superior, de acordo com os dados do
nosso estudo, uma vez que o Castelo Branco, Penha e Sao José nao

conseguiram atingir a Renda Média Mensal minima para esta classe.

Podemos destacar os bairros de Cabo Branco e Tambau que detém uma
Renda Média Mensal acima dos R$ 4.000. O bairro de Manaira consegue,
mesmo sendo mais populoso que os dois juntos, chegar préximo aos 4 mil
reais em rendimentos mensais. Outro bairro com populacdo consideravel e que
também merece destaque é o Jardim Oceania com seus quase 10 mil

habitantes e com uma renda média acima dos R$ 3.500.
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TABELA 7 - Quantidade de habitantes acima dos 10 anos e seus rendimentos
Nominal Médio Mensal e Mediano Mensais por bairros da Zona Oeste.
Fonte: Censo IBGE (2010).

. Populacdo com 10 Rendimento Rendimento
Bairros da . . L X
anos ou mais, e com | Nominal Médio Nominal
Zona Oeste . .
rendimentos Mensal Mediano Mensal
Jaguaribe 8.875 R$ 1.378,78 R$ 800,00
Cristo Redentor 19.967 R$ 1.029,53 R$ 510,00
Trincheiras 3.421 R$ 784,77 R$ 510,00
Cruz das Armas 13.052 R$ 725,98 R$ 510,00
Alto do Mateus 7.785 R$ 678,16 R$ 510,00
Varjao 8.390 R$ 668,19 R$ 510,00
Oitizeiro 14.476 R$ 638,03 R$ 510,00
llha do Bispo 3.028 R$ 540,66 R$ 510,00
Total 78.994 R$ 805,51 R$ 546,25

Na Zona Oeste de Jodo pessoa percebemos que, de acordo com os dados

da Tabela 7, ndo existe nenhum bairro que esteja de acordo com 0s critérios

para Classe C. Cabe comentario de que o bairro de Jaguaribe € o0 mais

proximo destes critérios de classificacdo. Ainda, ha mais trés bairros que

merecem destaque por serem bastante populosos: Cristo Redentor, Oitizeiro e

Cruz das Armas. Cabe a ressalva de que estes bairros também poderdo servir

como base para algum estudo futuro.

TABELA 8 - Quantidade de habitantes acima dos 10 anos e seus rendimentos

Nominal Médio Mensal e Mediano Mensais por bairros da Zona Sul.
Fonte: Censo IBGE (2010).

Populagdo com 10 Rendimento Rendimento
Bairros da Zona Sul anos ou mais, e Nominal Médio Nominal

comrendimentos Mensal Mediano Mensal
Anatolia 761 R$ 2.036,68 R$ 1.400,00
Jardim C. Universitaria 12.764 R$ 1.854,20 R$ 1.200,00
Jardim S&o Paulo 2.915 R$ 1.744,96 R$ 1.200,00
Agua Fria 3.708 R$ 1.577,96 R$ 1.100,00
Cuia 3.876 R$ 1.229,27 R$ 800,00
Ernesto Geisel 8.219 R$ 1.115,34 R$ 780,00
José Américo 8.598 R$ 1.055,06 R$ 600,00
Cidade dos Colibris 2.085 R$ 965,27 R$ 586,00
Valentina 12.371 R$ 897,46 R$ 600,00
Jodo Paulo I 7.547 R$ 874,16 R$ 510,00
Mangabeira 41.731 R$ 846,91 R$ 550,00
Funcionérios 8.271 R$ 837,10 R$ 516,00
Boa Esperanca 3.178 R$ 791,33 R$ 521,50
Ernani Satiro 4575 R$ 760,47 R$ 510,00
Barra de Gramame 174 R$ 668,90 R$ 510,00
Bairro das IndUstrias 4.208 R$ 658,59 R$ 510,00
Costa e Silva 4.104 R$ 656,14 R$ 510,00
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Costa do Sol 3.877 R$ 641,71 R$ 510,00
Paratibe 6.136 R$ 610,85 R$ 510,00
Jardim Veneza 5.560 R$ 608,40 R$ 510,00
Mugumago 2.957 R$ 606,90 R$ 510,00
Gramame 11.706 R$ 586,52 R$ 510,00
Mumbaba 3.587 R$ 585,06 R$ 510,00
Distrito Industrial 841 R$ 554,98 R$ 510,00
Grotao 3.129 R$ 525,21 R$ 510,00
Total 82.684 R$ 2.748,80 R$ 1.574,38

Por fim, na Zona Sul, temos quatro bairros que se encaixaram na Classe C:
Anatdlia, Jardim Cidade Universitaria, Jardim S&o Paulo e Agua Fria. Nesta
zona destacamos o bairro de Mangabeira com seus quase 42 mil habitantes.
Apesar de possuir mais da metade do total da Zona Sul, podemos classifica-lo

como um bairro de poder aquisitivo relativamente baixo.

Uma consideracdo a se fazer é que essa classificacdo dos bairros em
Classe C é reflexo dos dados coletados. Contudo esta classificacdo ndo exclui
a possibilidade da existéncia de moradores que pudessem ser classificados em
outras classes (até mesmo classes superiores). Ou seja, pode ser que no
bairro Sao José (obteve a menor Renda Mensal) existam moradores com poder

aquisitivo bem superior aos aproximadamente R$ 470,00 da média.
3.1.4 Consideracbes

Para nosso estudo teremos como referéncia o processo eleitoral do
municipio de Jodo Pessoa, na Paraiba, constituindo-se por sete postulantes ao
cargo de prefeito no ano de 2012, sendo eles: Antonio Ferreira Lima Neto,
Cicero de Lucena Filho, Estelizabel Bezerra de Souza, José Targino Maranhéo,
Luciano Cartaxo Pires de Sa, Maria de Lourdes Sarmento, Renan Palmeira
Costa, de acordo com dados do TSE (2012).

Tendo como premissa os dados obtidos nas pesquisas de intengdo de voto
bem como com os proprios dados obtidos através da ferramenta utilizada no
estudo, nossa pesquisa limitou-se a analisar o comportamento dos eleitores em
relacdo aos candidatos José Targino Maranhdo, Luciano Cartaxo Pires de Sa,
Cicero de Lucena Filho e Estelizabel Bezerra de Souza, considerados o0s

principais candidatos na disputa eleitoral de Jodo Pessoa.
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Nosso estudo também procurou analisar a interacdo entre os eleitores e 0s
candidatos ao cargo de vereador. Para o pleito em questdo verificamos o
registro de 551 candidatos concorrendo diretamente as 27 vagas previstas para
a camara municipal. O elevado nimero de candidatos conduz a uma enorme
polaridade na discussao politica. Isto se tornou um obstaculo para o estudo
realizado aliado ao fato de que a propaganda eleitoral dos candidatos ao cargo
de vereador ndo ocorre de acordo com critérios bem definidos como € o caso

dos candidatos ao cargo de prefeito.

Com relacéo ao perfil socioecondmico nos interessa os dados da populacéao
gue possui maior renda. Este dado serd importante para nosso estudo no
sentido de que poderemos utilizar os dados de votacdo dos bairros de maior
poder aquisitivo (uma vez que, de acordo com a descricdo da secdo 3.1.1, a
inscricdo do titulo eleitoral estd vinculada diretamente ao bairro de residéncia
do eleitor) para compara-los com os dados obtidos junto a ferramenta de busca
e coleta de dados (partindo do pressuposto de que alguns dados poderao vir
com o referencial de geolocalizacdo) e, com isso, buscarmos alguma

semelhanca ou padréo.

Utilizando o critério de rendimento nominal médio e rendimento nominal
mediano da populacdo dos bairros de Jodo Pessoa, podemos classificar 7
bairros de interesse para 0 nosso estudo: Cabo Branco, Tambau, Manaira,
Miramar, Tambauzinho, Bessa e Altiplano. Embora existam outros bairros com
esta classificacéo, procuramos priorizar aqueles componentes (ou proximos) da

zona leste da capital paraibana.

TABELA 9 - Bairros com maior poder aquisitivo.
Fonte: Censo IBGE (2010), TRE-PB (2012).

. R(T\Indir_nerllto Relz\lndir_nerllto Secdes o .
airros ominal omina . ; eitorado
Médio Mediano SN
Cabo Branco | R$4.510,36 | R$ 3.000,00 4 1.682
Tambau R$ 4.266,78 | R$ 2.700,00 39 16.176
Manaira R$3.941,03 | R$ 2.500,00 27 10.949
Miramar R$ 3.482,74 | R$ 2.000,00 6 1.942
Tambauzinho | R$ 3.208,54 | R$ 1.500,00 17 6.190
Bessa R$ 2.590,06 | R$ 1.500,00 44 19.413
Altiplano R$ 2.442,13 | R$ 1.000,00 17 6.730
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Os bairros elencados na Tabela 9 acima somam mais de 63 mil eleitores
(13,2% do total de eleitores) e uma populacdo estimada de mais de 120 mil
habitantes (17,6% do total de habitantes). Estes bairros pertencem a regidao

leste de acordo com a divisédo proposta na secéo 3.1.2 anteriormente.

Podemos identificar alguns bairros que, embora ndo tenham sido
escolhidos para compor os bairros de maior poder aquisitivo, se destacam por
possuir (entre outras caracteristicas) populacao elevada. Sao eles os bairros do

Cristo Redentor, Mangabeira, Jardim cidade universitaria e Bairro dos Ipés.

TABELA 10 - Bairros de populacéo elevada.
Fonte: Censo IBGE (2010), TRE-PB (2012).

Rendimento | Rendimento Secs
Bairros Nominal Nominal ecoes Eleitorado
Médio Mediano eleitorais
Cristo R$ 1.029,53 R$ 510,00 69 30.983
Mangabeira R$ 846,91 R$ 550,00 149 50.128
C. Universitaria R$ 1.854,20 | R$ 1.200,00 24 9.760
Bairro dos Ipés R$ 1.276,62 R$ 600,00 35 14.224
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3.2 Acesso a informacéao e debate politico

O objetivo desta secdo é demonstrar que a utilizacdo dos meios de
Tecnologia da Informacdo e Comunicacdo (TIC) se da de forma bastante
segmentada na populacao brasileira. Ainda, buscaremos demonstrar que o uso
deste tipo de meio podem auxiliar na expansédo do debate politico. Assim, a
presente se¢cdo encontra-se dividida em quatro subsec¢des: Em Demografia do
uso das midias (Secéo 3.2.1) iremos tracar um perfil dos usuarios deste tipo de
meio e, em particular, dos usuarios das redes sociais; Em uso das midias para
o debate politico (Secdo 3.2.2) ampliaremos a discussao sobre os modos de
utiizacdo destes meios na disseminacédo de informagdes de cunho politico no
contexto de uma eleicdo; Em conceitos sobre as pesquisas eleitorais (Secéo
3.2.3) iremos expor 0s principais conceitos de uma das principais fontes da
discussdo politica no nosso pais; Por fim em consideracdes (Secdo 3.2.4)
iremos analisar o perfil do “internauta” brasileiro que faz uso das redes sociais
(em particular os usuarios do Twitter) comparando este com o perfil do eleitor

da capital paraibana.
3.2.1 Demografia do uso das midias

A popularizagdo do acesso a internet a partir da melhoria da infraestrutura
de telecomunicac¢des do pais, criacdo de diversos programas para a inclusdo
digital e, principalmente, através da melhoria das condi¢des financeiras dos
brasileiros nos ultimos anos, tem gerado um aumento substancial na utilizacdo
dos ambientes digitais como meio para realizacdo de intercambio de

informagdes entre as pessoas.

Estudos recentes apontam que cada vez mais pessoas passam do que é
considerado Classe Baixa para a Classe Média. Dados do IDP (Instituto Data
Popular) indicam que no periodo compreendido entre os anos de 2002 e 2012
houve uma reducéo de 48% para 28% da populacao classificada como Classe
Baixa, ao mesmo tempo em que houve um incremento da populacédo de classe
média de 38% para 52%, ou seja, traduzindo estes indices em ndmeros, temos

aproximadamente 104 milhdes de pessoas.
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Conforme ja citamos na secdo 3.1.3, segundo a ABEP (2010) uma
pessoa faz parte da chamada Classe Média (ou Classe C) se a Renda Média
da familia estiver entre R$ 1.540 e R$ 2.313, baseado com os dados salariais
do ano de 2010. Dados de pesquisas realizadas pelo IDP (2012) apresentados
no Férum Novo Brasil', indicaram que no ano de 2012, cerca de 60% das
pessoas que utilizam as Redes Sociais eram componentes da Classe Média,
contra 23% da Alta e 20% da Baixa.

Outro aspecto saliente no novo cenario nacional é a queda da taxa de
analfabetismo. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(BGE, 2010), a taxa de analfabetismo da populacdo de 15 anos ou mais caiu
de 13,63%, em 2000, para 9,6% em 2010. Junto a diminuicdo do numero de
analfabetos, o Brasil acompanha também o aumento do ndmero pessoas com
ensino superior completo, que passou de 5,5 milhdes, em 2000, para 25,5

milhdes em 2010.

A sequir, serdo apresentados alguns dados da pesquisa TIC Domicilios
realizada pelo Centro de estudos sobre a Tecnologia da Informacdo e
Comunicacéao (Cetic, 2012) que tem por objetivo geral medir o acesso e 0s
usos da populacdo brasileira em relacdo as Tecnologias de Informacédo e
Comunicacgdo. Os primeiros indices dizem respeito a propor¢cdo de domicilios

(em %) que possuem computador em casa e acesso a internet.

Total Brasil Total Brasil
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40
40 32 35 40 36
25 24 27
20 20 18
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2008 2009 2010 201 2012 2008 2009 2010 20Mm 2012
(a) Possuem computador (b) possuem internet

FIGURA 3 - Proporcéo de domicilios (em %).
Fonte: Cetic (2012).

1 .. .. .
http://www.ecofinancas.com/noticias/redes -sociais-sao-usadas-pela-classe-media
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Nos dados descritos na Figura 3 (a) concluimos que 46% dos domicilios

(equivalente a 28,1 milhdes em numero de domicilios) possuem computador.
Na Figura 3 (b) concluimos que cerca de 40% dos domicilios (equivalente a

24,3 milhdes de domicilios) possuem acesso regular a internet.
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34 ,,—,—\O,,sz/ 36
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20
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FIGURA 4 - Proporgéo de domicilios (em %) por regiéo.
Fonte: Adaptado do Cetic (2012).

Na Figura 4 (I) temos o percentual sob o total de domicilios de cada
regido que possuem acesso regular a internet. Na Figura 4 (Il) temos o
percentual sob o total de domicilios de cada regido que possuem computador.
Concluimos que a regido nordeste é a que apresentou o maior crescimento em
termos percentuais em comparacdo com as demais regifes, tanto nos

domicilios com acesso a internet quanto nos domicilios com computador.
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FIGURASS - Percentual sobre toda a populacéo.
Fonte: Cetic (2012).
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Na Figura 5 podemos analisar o percentual sobre o total da populacdo
que possuem acesso a internet. Desta forma concluimos que no ano de 2012
49% da populacdo possui acesso regular a internet o que representa mais de

80 milhdes de habitantes se traduzido em numeros.

De acordo com os dados demonstrados, independentemente das
discrepancias existentes nos numeros de pesquisas de outras instituicdes, até
agui podemos certamente afirmar que o nimero de internautas vem crescendo
a cada ano e que cada vez mais a populacdo brasileira tem recorrido a internet
como fonte de informacdo através de blogs ou sites informativos, para
compatrtilhar interesses através de redes sociais, para realizacdo de compras

online, para divertimento e lazer entre diversos outros fins.

100 90

80
80 77

65

60

45 48 45
40 39
29

22
20 16 17

Urbana Rural |De 10 a15/De 16 a 24 De 25 a 34 De 35 a 44| De 45 a 59|60 anos ou A B C DE
anos anos anos anos anos mais

TOTAL AREA FAIXA ETARIA CLASSE SOCIAL

FIGURA 6 - Proporcéo de individuos que nunca usaram a internet.
Fonte: Cetic (2012).

Diante disto podemos identificar o perfil dos individuos que néo realizam
uso regular da internet no Brasil. De acordo com os dados da Figura 6,
afirmamos que os individuos que ndo fazem uso do computador e internet sao,
em sua maioria, moradores da zona rural, possuem 45 anos de idade ou mais
(representando aproximadamente 43 milhdes de habitantes) e sé&o
prioritariamente da classe D e E (representando aproximadamente 68 milhdes

de habitantes).

Em contrapartida, se analisarmos os dados referentes a proporcédo de
individuos que utiliza as redes sociais descrito na Figura 7 (Cabe comentério
de que esta pesquisa levou em consideragcdo os meses de dezembro de 2012

e janeiro e fevereiro de 2013), tais como facebook, Orkut e Badoo, podemos
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constatar que em sua maioria sdo jovens (entre 18 e 24 anos) e que sua
utiizacdo encontra-se de certa forma distribuida “uniformemente” entre as
classes sociais, contudo o nivel de instrucdo € um fator que deve ser levado

em consideracao.
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TOTAL FAIXA ETARIA CLASSE SOCIAL GRAL DE INSTRUGAO ‘

FIGURA 7 - Proporcao de individuos que utilizam redes sociais.
Fonte: Cetic (2012).

Todas estas informac¢des corroboram com a hipétese de que a classe
média, além de outros fatores, por possuir maior poder aquisitivo e melhor nivel
de instrucdo, pode ser considerada responsavel por grande parte do consumo
de eletrénicos (computadores) e dos servicos de telefonia/internet, acarretando
desta forma (muito provavelmente) em maior acesso as midias sociais como

meio para busca e compartilhamento de informacdes.
3.2.2 Ouso das Midias para o debate politico

Nos anos 90 tiveram inicio as discussdes relacionado a participacéo
politica nas novas tecnologias desenvolvidas a partir da internet (Silva, 2006),
como uma possivel forma de aproximar o0s representantes de seus
representados. Além da presenca nas eleicbes, Coleman (1999) relaciona as
novas tecnologias com o processo de representatividade e democracia, pois

tem sido usada também para melhorar a governanca.

A campanha eleitoral de 2002 foi um dos primeiros eventos eleitorais em
que a internet atuou de forma estratégica (Aldé, 2004). Com isso ela se
converteu em um instrumento de marketing politico, possibilitando dentre

outras coisas, ampliar o publico-alvo e reduzir os custos de campanha.
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Contudo apenas nas eleicbes de 2010, devido ao crescimento consideravel de
candidatos que passaram a utilizar sites, blogs e redes sociais, tivemos a
criacdo de uma Lei Federal' que normatizasse a utilizacdo dos meios digitais

no contexto eleitoral.

Apesar de ndo representar mudancas significativas nos resultados, o
que é explicado ainda pelo alcance social de certa forma limitado no caso
brasileiro (veja mais detalhes na secdo 3.2.1), a internet ganha destaque
durante corrida eleitoral do ano de 2012 onde, candidatos e suas respectivas
assessorias passaram a dar maior atencdo a esse mecanismo como forma de

atingir a camada segmentada da populagcao que utiliza a internet.

Mesmo nao sendo possivel identificar os impactos diretos para a decisao
do voto, as redes sociais, por exemplo, tornaram-se espaco de debate, pois as
discussbes que ocorrem nesses meios alternativos ganham espaco na midia
tradicional, seja como fonte para os jornalistas ou para ampliar o debate a um
namero maior de eleitores de forma indireta ou indireta (Stanley e Weare,
2003). Isso significa que os “afetados” pela internet ndo foram apenas aqueles
que acessam periodicamente as paginas eletrénicas ou seguem os candidatos
através de redes sociais, mas também de forma indireta, pois 0s que recebem

as informacdes as retransmitem em conversas “off-line” a outros eleitores.

Isso justifica, em parte, a producdo dessa pesquisa, pois se trata de um
debate que transcende o espaco digital proporcionado por uma rede social.
Embora este tipo de meio possa excluir um namero consideravel de individuos,
um grupo maior € afetado pela sua logica das relagBes de interacdo que

ocorrem nas redes globais (Castells, 1999).

O primeiro problema constatado ndo apenas no Brasil, mas em diversos
paises, é a diferenca no acesso pelas pessoas, 0 que significa desigualdade
gquanto no acesso quanto ao recebimento de informacdes. Segundo Levy
(1999), 0 que se vé neste momento € que existe uma distribuicdo desigual de
competéncias técnicas, de recursos financeiros e de habilidades educacionais,

e que desta forma, ao invés das novas midias resolverem as desigualdades

! Lei Federal 9.504 — Disponivel em: <http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/Leis/L9504.htm>
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anteriores, podem torna-las ainda mais relevantes quando as oportunidades

digitais de participagéo politica ficam fora do alcance de parcela da populacao.

Além das dificuldades (de carater técnico) para o acesso a rede, outro
problema apontado por Castells (2005) € a cultura da sociedade que ainda nao
considera as potencialidades da “ferramenta”. Segundo o autor, ndo é a
tecnologia que determina a sociedade, mas € esta que da forma a tecnologia
de acordo com suas necessidades, valores e interesses. E preciso que o
cidadao seja interativo para além das tecnologias interativas (Coleman, 1999).
A nocao de cultura civica aponta para as caracteristicas do mundo sociocultural
que constituem condi¢cfes prévias para a participacdo democratica (Dahlgren,
2000), sendo que sem elas ha dificuldade de aumentar as capacidades de

intervencéo da rede digital nos debates de temas publicos.

De acordo com o autor, as novas tecnologias da informacéo
“‘manifestam-se de diversas formas, conforme a cultura, as instituicbes e a
trajetoria histérica de cada uma” (Castells, 2005, p. 18). Em decorréncia dessas
caracteristicas intrinsecas da sociedade, tudo vai depender de onde, por quem
e para qué sdo usadas as tecnologias de comunicagao e informagao. O fator
que determina o grau de democratizacdo que as TICs significam é a cultura

politica onde ela se desenvolve (Coleman, 1999).

Segundo Gomes (2005), a auséncia de debate politico nas novas midias
é, também, resultado da falta de outros requisitos da vida democratica. Para
gue os eleitores possam compreender a internet como um espaco de
participacdo politica, € necessaria uma mudanca na mentalidade, nos modos
de organizacdo e habitos politicos (Levy, 1999). E preciso ainda levar em
consideracédo, além da oferta de informacé&o politica, que ha politica, o que esta
relacionado com a cultura politica. Castells (2005) afirma que se existe um real
e significativo interesse da esfera civil em adquirir informacdes e participar da
vida, logo existe um interesse significativo do usuario da internet em
informacéo politica, pois ndo basta apenas a existéncia das ferramentas para
que haja aumento da participacdo. Isso explica o porqué de muitas pessoas

terem acesso a rede e mesmo assim nao a utilizarem para fins politicos.
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3.2.3 Conceitos sobre pesquisas eleitorais

As pesquisas de intencdo de voto sdo um dos tipos mais conhecidos de
levantamentos estatisticos feitos com a populacdo. Apenas as pesquisas
do censo do IBGE podem se comparar as pesquisas eleitorais em termos de
importancia e nivel de insercdo na midia. As pesquisas de opinido (eleitorais)
sao ferramentas importantes e eficazes para o conhecimento da opinido e do
comportamento dos grupos, entre outros aspectos, e nos possibilita entender

como se manifestam os aspectos individuais dentro do grupo social.

Basicamente existem dois tipos de pesquisa: (1) as pesquisas
gquantitativas e (2) as pesquisas qualitativas (Fernandes e Carneiro, 2013). (1)
As guantitativas sdo pesquisas feitas entre a populacdo em geral, com uma
amostra selecionada, geralmente para saber a intencdo de votos dos eleitores.
Elas sdo as mais conhecidas e também as mais divulgadas pela midia em
geral. (2) As qualitativas servem para avaliar as diferencas entre as opinides,
através de discussBes em grupo e entrevistas mais profundas. Elas nao
costumam ser divulgadas ao publico e € um tipo mais utilizado por partidos e

politicos em geral.

Normalmente a pesquisa quantitativa € feita utilizando-se de uma
amostra. As pessoas podem ser abordadas em casa, pelo telefone ou mesmo
na rua, dependendo das preferéncias e metodologias do instituto de pesquisa
encarregado pela pesquisa. Cada amostra deve retratar de forma fiel o
universo de eleitores. Por exemplo, se a populacéo for formada por 50% de
homens e 50% de mulheres, a amostra devera conter também esta mesma
propor¢cdo. O mesmo acontece para outras caracteristicas da populacdo como

faixa etaria, renda, classe social entre outros (Santos e Lopes, 2002).

A margem de erro é um componente essencial neste tipo de pesquisa. Ela
existe porque ndo sdo entrevistados todos os eleitores e sim uma parcela deste
universo. O erro amostral serve para estimar o resultado dos candidatos na
pesquisa eleitoral e entender o intervalo de confianca onde eles podem estar
oscilando (Santos e Lopes, 2002). Em estatistica, um intervalo de confianca
(IC) € um intervalo estimado de um parametro estatistico. Em vez de estimar o

parametro por um unico valor, € dado um intervalo de estimativas provaveis.
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Para calcular este valor precisamos conhecer o nivel de significancia, Desvio
padrdo e do tamanho da amostra. Maiores detalhes sobre esta técnica pode

ser encontrada no trabalho de Guimaréaes (2007).

Continuando o exemplo, se um candidato tem 27% das intengdes de voto,
considerando uma margem de erro em trés pontos percentuais e um intervalo
de confianca de 95%, este valor pode variar entre 24% e 30%. Isto quer dizer

gue de cada cem amostras, a pesquisa tem 95 resultados entre 24% e 30%.

Dentre outros fatores a data de uma pesquisa € uma informacao
extremamente importante (Beraldo, 2002). As pesquisas eleitorais sdo simples
ferramentas cientificas que se propdem a detectar e antecipar uma
determinada tendéncia, a partir de levantamentos sucessivos que tenham
caracteristicas semelhantes de desenho amostral. Deve-se, entdo, buscar
interpreta-la consoante a mensagem principal que transmite: Snapshots
(fotografias) de um determinado momento. Ainda é interessante analisar o
conteudo dos questionarios aplicados no intuito de confirmar a lisura do

processo (Venturini, 1995).

Para o Ibope (2013), a pesquisa tem uma influéncia mais institucional do
gue no eleitor propriamente dito. Do ponto de vista do eleitor, ele pode tomar as
mais variadas decisdes a partir das informacdes de uma pesquisa. Pode por
exemplo votar em quem esta na frente (porque quer votar no vencedor), votar
em quem estd em segundo (porque ndo quer que quem esteja na frente
ganhe), ou pode simplesmente votar em nulo ou branco. Os efeitos sdo os
mais diversos possiveis de modo que ndo existe estudo que comprovem a

influéncia direta das pesquisas nos votos dos eleitores.

Para o Datafolha apud Fernandes e Carneiro (2013) a influéncia das
pesquisas sobre o eleitor existe e é valida. O eleitor leva em conta, na hora de
decidir sue voto, o conjunto de informacdes que ele recebe, seja essas
provenientes de campanhas, do noticiario, dos seus amigos e também dos
resultados das pesquisas. Se um eleitor opta por votar naquele candidato que
tem mais chances, € uma opcédo racional e um voto decidido de forma mais

pensada. Nesse sentido € legitimo que a pesquisa tenha influéncia.
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3.2.4 Consideracgfbes

Nesta parte do trabalho podemos confirmar que € crescente 0 numero
de pessoas que fazem uso da internet e, em particular das redes sociais.
Verificamos ainda que os ambientes proporcionados pelas midias digitais (em
particular as redes sociais) ampliam sobremaneira o espaco para a deliberacéo
politica uma vez que, no contexto da discussédo politica, praticamente tudo que

pode ser feito na vida real também pode ser feito no mundo virtual.

Ainda, analisamos os conceitos das pesquisas eleitorais e percebemos
gue existe um “trade off” de opinides entre os principais institutos de pesquisas
do nosso pais quanto a real influéncia que as pesquisas eleitorais exercem
sobre o voto do eleitor. Nao cabe entrar nesse mérito, primeiro por motivos de
simplicidade do trabalho e, segundo por falta de “expertise” no assunto por
parte deste autor. Contudo uma boa andlise sobre os impactos das
apresentacdes das pesquisas no aumento/diminuicdo da discussao politica nas

redes sociais poderia ser analisada em maiores detalhes.

Sobre a rede social Twitter, objeto de estudo da presente pesquisa, ela
apresenta um perfil de usuério diferenciado se comparado aos usuarios das
demais redes sociais (Figura 7). Diferentemente dos usuarios de outras redes
sociais como Facebook e Orkut, os usuarios do Twitter tem perfil de usuario
centrado nas classes sociais mais elevadas e nos niveis de escolaridades mais

altos. Encontramos fortes semelhangas apenas na faixa etaria.
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FIGURA 8 - Proporcéo de individuos que usam o Twitter.
Fonte: Cetic (2012).
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Cumpre dizer que o perfil dos usuarios do twitter, de acordo com o0s
dados da pesquisa da Cetic (2012) se assemelha fortemente ao perfil dos
eleitores da capital paraibana (em particular no que diz respeito a classe social

e grau de instrucdo) que sdo moradores dos bairros selecionados de acordo
com a Tabela 9 descrita na secdo 3.1.4 o presente trabalho.

Com relacdo ao debate politico através da internet temos que levar em
consideracdo que esta ainda ndo alcanca todos aqueles que tém acesso a
rede, pois, na maioria dos casos, ndo ha interesse em interagir sobre esse
assunto. Aqueles que utiizam a rede para mobilizagdes, interacdo e maior
proximidade com os governantes muito provavelmente sdo 0s que ja possuem
interesse prévio pela politica antes da utilizagdo das novas midias. Dessa
forma, existe uma migracdo da militancia politica off-line para online e néo
uma ampliacdo a partir deste dltimo. Os mesmos lideres de opinido que
atuavam e militavam em favor de candidatos na esfera publica sdo aqueles que
procuram interagdo com os candidatos pelas redes sociais, continuando seu

papel de mediador de opinido que ja ocupava na sociedade (Silva, 2006).

Ressalta-se ainda que em relagdo aos meios prioritarios de campanha
eleitoral (comicios, presenca em eventos, passeatas e relacéo face a face com
o0 eleitor), estes sdo os meios tradicionais e ndo ha indicios de mudancas em
um curto periodo de tempo. Segundo Dahlgren (2000), é preciso observar
alguns aspectos da cultura civica, centrando-se em como a rede € usada em
conjunto com outras atividades off-line e ndo que ela substitua outros espacos
da campanha massiva. A internet atua como ferramenta de campanha e € um
espaco publico especifico que até o momento consegue atingir apenas um

segmento da populagao.
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3.3 Redes Sociais

O objetivo desta secdo é expor 0s principais conceitos e teorias que
fornecem embasamento para analise das redes sociais. Assim, a presente
secao encontra-se dividida em seis subsecfes: Em Conceitos Basicos (Secao
3.3.1) serdo expostos os principais tipo de redes, conceituando distintamente
redes sociais e redes sociais online; Em Teoria dos Grafos (Secéo 3.3.2) sera
discutido a possibilidade de representacéo de redes sociais através dos grafos
e as implicagcbes advindas desta possibilidade; Em Modelos de Redes (Secéo
3.3.3) ampliaremos a discussao sobre as redes complexas e 0s seus principais
modelos; Em métricas para estudo de redes complexas (Secdo 3.3.4) serdo
apresentadas as principais métricas que podem ter aplicacdo em nosso estudo
em virtude das caracteristicas esperadas; Em Ferramentas para ARS (Secao
3.3.5) iremos expor as ferramentas de autoria e as API's que foram utilizadas
no presente estudo; Por fim em consideracdes (Secado 3.3.6) iremos analisar de
gue maneira os conceitos de teoria dos grafos e das redes complexas podem

beneficiar nosso estudo.
3.3.1 Conceitos Basicos

Existe uma abundancia de redes pelo mundo, os exemplos incluem desde a
Internet (rede mundial de computadores), redes sociais, conexdes entre
quaisquer individuos até redes de conexdo comercial, redes metabdlicas, redes
de distribuicdo tais como energia elétrica, servicos telefénicos, servicos de

correio, entre outros (Newman, 2003).

Uma rede, em sua forma mais simples, pode ser definida como um conjunto
de pontos que as vezes chamaremos de no0s, interligados por conexdes
denominadas arestas (Newman, 2003). Esta morfologia permite identificar as
relacbes entre pares de ndés que podem desde paginas web, pessoas,

computadores, até mesmo cidades, paises ou aeroportos.

Um tipo especifico de rede é de extremo interesse ao presente trabalho:
rede social que pode ser definida como qualquer conjunto limitado de unidades
sociais interligadas (Berkowitz, 1982). Esta definicdo destaca trés

caracteristicas importantes de redes sociais:
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Primeiro, as redes tém limites, isto €, existe algum critério para determinar
a associacado na rede. O segundo elemento chave da definicdo € "conexao"
em redes sociais. Para fazer parte de uma rede social, cada membro deve ter
ligagOes reais ou potenciais para pelo menos outro membro da rede. Esses
links podem ser diretos ou indiretos. O terceiro aspecto chave da presente
definicdo é uma unidade social, ou seja, cada componente da rede é um

elemento distinto do grupo.

A nocao de rede social e métodos para andlise de redes sociais tém atraido
consideravelmente a comunidade das ciéncias sociais e comportamentais a fim
de analisar os relacionamentos entre entidades sociais e o0s padrbes e
implicagcbes desses relacionamentos (Wasserman, 1994). Para estudar como
0s comportamentos ou as opinides dos individuos dependem das estruturas
nas quais eles se inserem, as unidades de analise deixam de ser os atributos
individuais (classe, sexo, idade), passando a ser o conjunto de relacdes que os
individuos estabelecem através de suas interagdes uns com 0s outros através
da rede (Marteleto, 1994).

Em contrapartida temos o conceito de rede social online que é geralmente
utilizado para descrever um grupo de pessoas que interagem através de
qualquer midia de comunicac¢do. Consequentemente, baseado nessa definigao,
podemos afirmar que redes sociais online existem desde a criacdo da Internet,
muito embora, como ja citamos anteriormente, o conceito de redes sociais
exista muito antes do surgimento deste meio (Stanley 1994, Marteleto 2001).
Ainda, por tratar-se de redes de interacdo entre pessoas, muitos conceitos ja
consolidados por outras disciplinas como Antropologia, Sociologia e Psicologia
podem ser usados para analisar o comportamento de cada individuo e da rede

de relacionamento como um todo, mesmo sendo redes virtuais.

No presente trabalho utilizaremos uma definicdo um pouco mais restrita,
semelhante a definicdo adotada no trabalho de Boyd e Ellison (2007): Rede
social online € um servico Web que permite a um individuo (1) construir perfis
publicos dentro de um sistema, (2) articular uma lista de outros usuarios com

0s quais ele compartilha conexbes e (3) visualizar e percorrer suas listas de

conexdes assim como outras listas criadas por outros usuarios do sistema.
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ApoOs a devida conceituacdo e explanacao de diferencas e, por motivos de
simplificagéo, a partir deste momento citaremos o termo redes sociais online
como simplesmente “redes sociais”. Com base nessa definicdo, existem varias
redes sociais disponiveis na web, que variam de acordo com seus objetivos
primarios. A Tabela 11 apresenta uma lista com varias redes sociais populares

atualmente, juntamente com seus principais propositos.

TABELA 11 - Principais Redes Sociais.
Fonte: Adaptado de Benevenuto et al (2011).

Nome Propésito Endereco
Orkut Amizades http://www.orkut.com
Facebook Amizades http://www.facebook.com
MySpace Amizades http://www.myspace.com
LinkedIn Professionais http://www.linkedin.com
YouTube Compartilhamento de videos http://www.youtube.com
Flickr Compartilhamento de fotos http://www.flickr.com
LiveJournal Blogs e diarios http://www.livejournal.com
LastFM Radio/musicas http://www.last.fm
Twitter Troca de mensagens curtas http://twitter.com

3.3.2 Teoria dos grafos

Diversas situagdes do mundo real podem ser convenientemente
modeladas através de uma rede que sdo representadas através dos grafos.
Esta estrutura € composta por um conjunto de pontos, juntamente com linhas
gue unem alguns pares de pontos. No caso especifico das redes sociais temos
gue os pontos podem representar pessoas e as linhas podem representar uma
ligacdo de amizade, ou ainda os pontos podem ser centros de comunicagao e

as linhas podem representam o meio de comunicacédo entre eles (Mika, 2007).

A teoria dos grafos surge com Leonhard Euller no ano de 1736, quando
ele demonstrou ser impossivel atravessar as sete pontes de Konigsber. As sete
pontes de Konigsber era um problema classico que consistia em ter que
atravessar as sete pontes, que ligavam duas ilhas (Figura 9), uma Unica vez
durante um passeio pela cidade (Bondy and Murty, 1982). Euller modelou o
problema em um grafo, onde as ilhas foram transformadas em arestas e as
ligacdes em vértices, o que se acredita ter sido o primeiro grafo da histéria, e

através desse grafo provou que ndo era possivel realizar tal feito.
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Margem C

Margem B

FIGURA 9 - (1) Problema da ponte de Konigsber (ll) Representagao do
Problema através de grafo.
Fonte: Adaptado de Bondy e Murty (1982).

Podemos definir um grafo como sendo uma representacdo grafica que
descreve 0s elementos e suas conexdes. Formalmente, um grafo G € uma
tripla ordenada de (V(G), E(G), G), consistindo de um conjunto ndo vazio V(G)
de vértices que representam os elementos de um sistema, podendo este ser
dos mais variados tipos e dominios, um conjunto E(G) (disjunto de V(G)) de
arestas que mostram os relacionamentos existentes, onde cada aresta consiste
em fazer a conexdo de um par de vértices e uma funcédo de incidéncia G que
associa a cada aresta um par ndo ordenado (e ndo necessariamente distinto)
de vértices de G (Bondy and Murty, 1982).

Em algumas situacdes é necessario saber em qual direcdo a conexao
esta sendo feita, assim as arestas apresentam uma ou duas “flechas”
apontadas para uma determinada direcao indicando que as arestas partem do
primeiro vértice para o segundo vértice, sendo esse grafo chamado de grafo
dirigido ou simplesmente digrafo (Figura 10). Podem-se exemplificar os
digrafos através de chamadas telefénicas, ou mensagens de e-mails, pois tanto
as chamadas telefénicas como as mensagens de e-mails sdo direcionadas, no

caso, seguem de uma pessoa para outra (Newman, 2003).
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FIGURA 10 - Digrafo Simples.
Fonte: Adaptado de Bondy e Murty (1982).
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Um grafo simples, com n elementos (nds), pode ter no maximo (n* (n-1))
/2 arestas conectadas, o que indica um grafo completamente conectado
chamado de grafo completo (Caldarelli e Vespignani, 2007), e um grafo que
ndo possui vertices é denominado de grafo vazio (Bondy and Murty, 1982). A
Figura 11 ilustra dois tipos de grafos.

(a) (b)
FIGURA 11 - Dois grafos. (a) Grafo simples. (b) Grafo completo.
Fonte: Adaptado de Bondy e Murty (1982).

Grafos podem ser representados de varias formas, e aqui sao
destacadas duas formas diferentes. A primeira possibilidade é chamada de lista
de adjacéncias que consiste em um arranjo de V listas, uma para cada vértice
em V. Cada lista de adjacéncia contém ponteiros para os nds que estdo
conectados com o vertice referido pela lista (Cormen et al, 2002). A segunda
forma que é frequentemente utilizada para simbolizar os grafos é por meio de
uma matriz de adjacéncia, Aij, onde cada linha e coluna demonstra um veértice
do grafo. Aij € 1 quando houver relacionamento entre o vértice i e o vértice |,

caso contrario tera o valor O.

001010 1 2 000010
000011 00000 1
100010 ? — A=|[100010
000011 3 5 000011
11 1400 y 010000
010100 416—>Q 6 000000

FIGURA 12 - As redes representadas por matrizes de adjacéncia.
Fonte: Adaptado de Balancieri (2010).

Vejamos os detalhes da Figura 12 acima. Em (a) € apresentada uma
rede ndo dirigida e em (b) uma rede dirigida. No caso (a), os elementos aij da
matriz sdo iguais a 1 se ha uma ligacdo entre os vértices i e j e iguais a zero,
caso contrario. Ja no caso (b), os elementos da matriz aij séo iguais a 1 se

existe uma conexao dirigida do vértice i para o vértice |.
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3.3.3 Modelos de Redes

De forma geral representa-se uma rede complexa através de um grafo.
E importante lembrar que nem todo grafo é considerado uma rede complexa,
pois essa classificacdo sO é possivel se o grafo apresentar algumas
propriedades que ndo estdo presentes em grafos simples tais como coeficiente

de aglomeracéo, distribuicdo de graus e resisténcia (Metz et al, 2007).

Diversos modelos de redes complexas ja foram propostos, e alguns séao
frutos de grande interesse para o estudo e identificacdo de caracteristicas e
propriedades das topologias das redes complexas existentes. Neste capitulo
destacamos os modelos de redes aleatérias, redes small-world (pequeno

mundo) e redes scale-free (livres de escala).

3.3.3.1 Redes aleatorias

O modelo de redes aleatorias foi proposto por Erdos e Reny (1960).
Esse € o0 modelo mais simples que uma rede complexa pode assumir. Nesse
modelo, arestas ndo direcionadas sdo adicionadas aleatoriamente entre um
namero fixo de N vértices (Costa et al, 2007). Cada aresta é
independentemente representada com base em alguma probabilidade p. O
numero de arestas que conectam cada vertice na rede (grau do vértice) segue
a distribuicdo de Poisson com um limite maximo N. O grau esperado de um
vertice qualquer é definido pela Equacao 1, onde p € a probabilidade de um
vértice se conectar a outro vértice qualquer, N representa o nimero de veértices

darede e k € o total de arestas que incidem em um Vvértice.
(k) = p(N = 1)

EQUACAO 1 - Equacdo do grau de um Vértice.

Esse modelo gera grafos aleatérios com N vértices e k arestas,
denominados grafo aleatério ER. Inicialmente com N vértices desconectados, o
modelo ER é obtido conectando-se os veértices selecionados aleatoriamente até
0 numero de arestas do grafo ser igual a k. Um exemplar desta modalidade de
rede complexa pode ser visualizado na Figura 13.
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FIGURA 13 - Rede complexa aleatoria.
Fonte: Strogatz, 2001.

Acredita-se que o processo de construcdo da rede seja aleatdrio no
sentido de que vértices se agregam aleatoriamente. Com base nessa premissa,
Erdds e Rény concluiram que todos os vertices de uma determinada rede tém
aproximadamente a mesma quantidade de conexdes e as mesmas chances de
receberem novas ligacdes (Barabasi and Albert, 1999). Segundo os autores,

guanto mais complexa for a rede, maiores serdo as chances dela ser aleatdria.

3.3.3.2 Redes pequeno mundo

Segundo Watts e Strogatz (1998), muitas redes apresentam padrbes
altamente conectados, tendendo a formar pequenas quantidades de conexdes
em cada vértice. Assim, eles propuseram um modelo semelhante ao de Erdos
e Rény, no qual grande parte das conexdes € estabelecida entre vértices mais
proximos, apresentando-se como um mundo pequeno. Nesse modelo, a
distancia média entre quaisquer dois vertices de uma rede muito grande nao
ultrapassa um numero pequeno de veértices. Para isso, basta que algumas
conexdes aleatorias entre grupos sejam estabelecidas (Buchanan, 2002).

6 0¥y

FIGURA 14 - Rede complexa de pequeno mundo.
Fonte: Strogatz, 2001.
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O efeito pequeno-mundo (Figura 14) é observado nas redes em que a
maioria dos Vértices se conecta a outros através de um caminho minimo. O
caminho minimo, também chamado de caminho geodésico ou distancia
geodésica, é aquele formado pelo menor nimero de arestas que conectam um
veértice origem e um vértice destino. Para melhor ilustrar esse efeito, considere
os individuos de uma sociedade qualquer. De acordo com 0 experimento
conduzido por Stanley Milgram em 1960, se uma carta fosse entregue a um
individuo, que ndo fosse o destinatario, e ele a repassasse a outro e, assim,
por diante, em aproximadamente seis passagens ela chegaria ao destinatario.
Esse resultado é uma demonstracéo direta do efeito pequeno-mundo, em que
o caminho percorrido pela carta, partindo de um individuo qualquer até o
destinatario, € minimo. O comprimento do caminho minimo médio entre pares
de vértices em um grafo ndo direcionado é dada pela Equacédo 2, onde dij é a

distancia geodésica do vértice i até o vertice j.

1
E — 35— di'
sn(n+1) Z ’

iz j
EQUACAO 2 - Equacdo do comprimento do caminho minimo médio.

O efeito pequeno-mundo tem implicagcbes O6bvias na dinamica de
processos em redes. Por exemplo, um boato pode se espalhar muito mais
rapido se, ao invés de mil passos, levarem apenas seis para chegar de um

individuo qualquer a outro.

3.3.3.3 Redes livres de escala

Barabasi and Albert (1999) demonstraram que algumas redes
apresentam uma ordem na dinamica de estruturacdo, com caracteristicas bem
especificas. Uma das principais caracteristicas, denominada conexao
preferencial, é a tendéncia de um novo vértice se conectar a um vértice da rede
que tem um grau elevado de conexdes. Essa caracteristica implica em redes
com poucos Vértices altamente conectados, denominados hubs, e muitos

vertices com poucas conexdes.
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As redes com essas caracteristicas sdo denominadas livres de escala
devido a representacdo matematica da rede. Ela segue uma funcéo f(x) que
permanece inalterada com um fator multiplicativo sob um reescalonamento da
variavel independente x. Em outras palavras, isso significa que as redes livres
de escalas sdo aquelas em que a distribuicdo de graus segue a Lei de
Poténcia, desde que exista uma solugdo somente para f(ax) = bf(x). Conforme
apresentado em (Newman, 2003), essas redes tém sido observadas em varios
sistemas, por exemplo, na internet, em redes de metabolismos e em redes
criadas a partir de citacGes de artigos cientificos. Na Figura 15 é apresentado

um exemplo de rede livre de escala.

FIGURA 15 - Rede complexa livre de escala.
Fonte: Strogatz, 2001.

3.3.4 Métricas para o Estudo de Redes Complexas

Redes complexas podem apresentar as mais diferentes topologias. Para
quantificar a estrutura das ligacdes, varias medidas foram (e ainda estédo
sendo) desenvolvidas. Com estas métricas as redes podem ser analisadas,
classificadas e modeladas com os mais diversos propésitos (Costa et al, 2007).

Nas secdes seguintes serdo descritas algumas métricas para estudo de
redes complexas que séo de interesse do presente trabalho. Além das métricas
supracitadas, outras foram propostas e podem ser aplicadas em face as
caracteristicas da rede complexa a ser analisada. Uma lista mais extensa de
tais métricas podem ser encontradas nos trabalhos de Barbieri (2010), Metz et
al (2007) e Newman (2003).
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3.3.4.1 Modularidade (Modularity)

A maioria das redes complexas possui estrutura modular, isto €, as
conexfes sao densamente distribuidas entre vértices que pertencam a um
mesmo grupo e espalhados em varias direcdes entre os vértices de grupos
distintos. Temos ainda o conceito de comunidades (Danon et al, 2005), que sao
definidas por vértices altamente conectados entre si e pouco conectados com o

restante da rede.

A identificacdo das comunidades tem ainda varias aplicacdes praticas,
como no caso da Teia Mundial, onde paginas relacionadas ao mesmo assunto
sdo altamente conectadas por links. Neste caso, a identificacdo das
comunidades pode ajudar na busca por informacdes, ja que os algoritmos de

busca podem se basear nesta diviséo.

O processo de identificagcdo das comunidades constitui um problema
NP-completo de dificil solucéo, pois, geralmente ndo se tem ideia de quantas
comunidades formam a rede. Além disso, em outros casos, comunidades
podem ser definidas hierarquicamente, quando se tem comunidades dentro de
outras comunidades (Ravasz e Barabasi, 2003). Apesar dessas dificuldades,
muitos métodos tém sido propostos para identificar tais estruturas, mas o seu
uso depende dos resultados desejados e das limitacdes existentes quanto ao
poder computacional disponivel, ja que o tempo de execucdo dos algoritmos
atualmente existentes varia de O(N? log(N )) a O(N*) (Danon et al, 2005), sendo

N proporcional ao tamanho da rede.
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FIGURA 16 - Exemplo de uma rede com estrutura modular.

Fonte: Danon et al, 2005.
Na Figura 16 podemos identificar as comunidades através das linhas

tracejadas. Para se determinar a qualidade de uma divisdo particular, &
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utilizada a medida de modularidade, Q, que foi proposta por Newman
(Newman, 2004a). Para uma dada divisdo de uma rede em ¢ comunidades,
constréi-se uma matriz E, ¢ x ¢, cujos elementos ao longo do tempo da
diagonal principal, eji fornecem a fracdo das conexdes entre os vértices na
mesma comunidade e os elementos ej; J# representam a fracdo de conexdes
entre as comunidades i e j (Newman, 2006). A modularidade Q e calculada da

seguinte forma:

Q = Tilew — (Z;e)’] = TrE — || E?||.
EQUACAO 3 - Equacéo para o célculo da modularidade.

Q = 1 identifica uma rede formada por médulos desconectados. Valores
altos de Q determinam redes com estrutura modular definida. Uma metodologia
bastante popular usada na identificacdo de comunidades é baseada no grau de
intermediacdo (betweenness centrality) das conexdes da rede (Girvan e
Newman, 2001). Neste caso, sdo removidos os Vvértices de maior grau de
intermediacdo, que representam os gargalos na rede, ou seja, aqueles que
estdo entre as comunidades. Existe ainda o método aglomerativo proposto
inicialmente por Newman (2004b) e depois otimizado por Clauset et al (2004).
Neste caso, as comunidades sao aglomeradas de forma a obter o maior valor

possivel da modularidade.

As duas abordagens citadas constituem os principais métodos para o
calculo da métrica de modularidade resultando em algoritmos distintos
principalmente no que tange a complexidade de tempo. A escolha do método a
ser utilizado, depende de dois fatores bésicos: precisdo e tempo de

processamento (Brandes, 2001).

3.3.4.2 Pagerank

O Pagerank € um algoritmo interativo que assinala um peso numérico
para cada nodo com o propésito de estimar sua importancia relativa no grafo. O
algoritmo foi inicialmente proposto por Brin e Page (1998) para ordenar
resultados de busca do protétipo de maquina de busca da Google. A intuicdo

por trds do Pagerank € que uma pagina Web é importante se existem muitas
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paginas apontando para ela ou se existem paginas importantes apontando para
ela. A equacdo que calcula o Pagerank (PR) de um nodo i, PR(i), € definida da

seguinte forma:

PR(i)=(1—d)+d )_
ves(i)

EQUACAO 4 - Equacao para o calculo do Pagerank.

Na equacao acima definimos o S(i) como o conjunto de paginas que
apontam para i, Nv denomina o nimero de arestas que saem do nodo v, e 0
parametro d € um fator que pode ter valor entre 0 e 1. Embora o algoritmo do
Pagerank tenha sido idealizado para utilizacdo nas paginas web, tem sido
aplicado em outros contextos, como por exemplo, para encontrar usuarios
influentes no Twitter. No trabalho de Weng et al (2010) foi criado o Twitterank
(uma extensdo do algoritmo do Pagerank) que € utilizado para mensurar a

influé ncia dos usuarios desta rede social.

3.3.4.3 Centralidade (Centrality)

De acordo com Marteleto (2001) calcular a centralidade de um ator
significa identificar a posicdo em que ele se encontra em relagcéo as trocas e a
comunicagdo na rede. Embora ndo se trate de uma posicdo fixa,
hierarguicamente determinada, a centralidade tras consigo a ideia de poder.
Quanto mais central € um ator, mais bem posicionado ele estd em relacdo as

trocas e a comunicacédo, o que aumenta a sua influéncia na rede.

A respeito desta métrica Marteleto (2001) adverte para o fato de que
muito embora alguns atores possuam mais contatos diretos em uma rede,
estes podem ndo ser necessariamente aqueles que ocupam as posi¢cdes mais
centrais e esta ocorréncia pode ser explicada por meio do conceito de abertura
estrutural. Um ator com poucas relacdes diretas pode estar muito bem
posicionado em uma rede por meio da utilizacdo estratégica de suas aberturas

estruturais, o que interfere diretamente na centralidade de um ator.

3.3.4.3.1 Centralidade de grau (Centrality Degree)
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A centralidade de grau conta o numero de arestas, ou grau d(ni) (a letra
d vem do inglés degree), que cada ator i tem, ou seja, CD(ni) = d(ni). Podemos
ainda tratar diferentemente o grau de entrada e o grau de saida no caso de

redes dirigidas (Wasserman e Faust, 1994).

q q

Cp(ni) = d(n;) = Z'r-"-’ = Z,:'_I-,

=1

EQUACAO 5 - Equacéo para o grau de centralidade.

Na Equacéo 5, poderao ser utilizados os valores das linhas i de uma
matriz de conectividade, ou das colunas j da mesma matriz, para o calculo do
grau de centralidade de um n6. O valor x;; ou X;;, indica posicéo de linha/coluna
(i) ou coluna/linha(ji) de uma matriz de conectividade. O valor x igual a 1, indica
que existe um enlace entre os nos i e j. A soma dos valores de Xx; ou X; indica o
valor do grau do né. O valor g representa o niumero total de nés ou de

linhas/colunas da matriz de adjacéncias.

Segundo Donninger (1986), a Equacdo 6, baseada nos modelos
graficos probabilisticos de Erdos e Reyni (1960), podera ser utilizada para
determinar a Centralidade de um né. Onde d(n) é o grau do nd a ser calculado

e g é o total de nés do grafo.

! _dny)
C'p(ny) = -1

EQUACAO 6 - Equacdo normalizada para o grau de centralidade.

No caso de um grafo direcionado, considera-se o grau de entrada (In-
Degree), di(n;), e o grau de saida (Out-degree), do(n;), de acordo com a direcao
dos arcos que chegam ou partem do n6é. De modo analogo a Equagéo 7,
podemos obter distintamente o graus de saida e o grau de entrada conforme as

equacdes a seguir:
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) dp(n;) “I}.- dy(n;)
. “a L) =
C’Do(ni} = T; c D_;(nl) =~ g1

EQUACAO 7 - Célculo do grau de saida (1) e grau de entrada (lI).

Cabe a ressalva de que os calculos para a métrica centralidade de grau
descritos nas EquacOes 6 e 7 encontram-se devidamente normalizados. A
Normalizacdo serve para que sejam utilizados valores em uma determinada

faixa (geralmente O e 1) visando uma maior padronizacao dos valores obtidos.

3.3.4.3.2 Centralidade de intermediacéo (Betweenness Centrality)

Para medir o trafego que passa em um dado vértice (ou aresta), é usada
a medida chamada centralidade de intermediagcdo (betweenness centrality)
(Freeman, 1977; Anthonisse, 1971), que mede o quanto um veértice ou aresta
esta no caminho entre outros vertices. Seja gx 0 numero de caminhos
geodésicos (caminhos mais curtos e de mesmo tamanho) que ligam os vértices
j e k, e gi(n) o numero de tais caminhos, no total de gj«, que passa pelo vértice

n.. O indice de centralidade de intermediagéo é:

gj(n;)
Cg(n;) = Zj{k "k_
dijk

EQUACAO 8 - Equacéo para centralidade de intermediac&o.

A equacao mede, para um veértice n;, a soma de probabilidades de o
mesmo estar no caminho geodésico entre todos os demais veértices da rede.
Para normalizar tal indice, deve-se dividi-lo pelo seu maximo possivel, que € o
numero de pares de vértices na rede que ndo incluem ni, ou seja, (g - 1)(g - 2) /
2, chegando-se ao seguinte indice de centralidade de intermediacéo

normalizado por ator:

! N — CE (ni}
Ce(m) = =272

EQUACAO 9 - Equacéo normalizada para centralidade de intermediac&o.
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Exemplificando, na Figura 17 os vértices A, B, C e D sédo os que

possuem maior grau de centralidade de intermediacéo.

- 3 '. R // D
a"

FIGURA 17 - N6és com maior grau de intermediacao.

Portanto, a centralidade de intermediacdo € o potencial daqueles atores
que servem de intermediarios. Representa o quanto um ator atua como “ponte”,
facilitando o fluxo de informagéo em uma determinada rede (Marteleto, 2001).

3.3.4.3.3 Centralidade de proximidade (Closeness Centrality)

A centralidade de proximidade de um ator mede o quanto o vértice, que
representa o ator, esta préximo de todos os demais da rede (Freeman, 1979;
Sabidussi, 1966). Para calcular a centralidade de proximidade € somada a
distancia geodésica do vértice em relacao a todos os demais vértices da rede e
depois inverte, uma vez que quanto maior for a distancia, menor a proximidade,
chegando-se a seguinte formula:

-9 -
Cc(ny) _[Zj=1 d(n,n;)] !
EQUACAO 10 - Equacéo para centralidade de proximidade.

A normalizacdo do indice, para que o mesmo fique na faixa de valores

entre 0 e 1, pode ser feito multiplicando-se Cc(n;) por g-1, obtendo-se:
' (g-1)
C( a) [E?:Id(ni:nj)] (g ) C( L)

EQUACAO 11 - Equacio normalizada para centralidade de proximidade.

Portanto, a centralidade de proximidade mede o quanto um ator € tdo
mais central quanto menor o caminho que ele precisa percorrer para alcancar
0s outros atores da rede, isto €, a sua independéncia em relagdo aos outros
atores da rede (Marteleto, 2001).
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3.3.4.4 Autoridade (Authority)

Hyperlink-Induced Topic Search (HITS) € um algoritmo que calcula os
valores das meétricas hubs e Authority (autoridade) utilizadas para andlise de
ligacdo. Este algoritmo foi precursor do Pagerank e criado por Kleinberg (1999)

com o objetivo inicial de classificar as paginas da Web.

A ideia por trds Hubs e Autoridades decorre de uma visdo especial para
a criacdo de paginas da web quando a internet estava se formando
originalmente, ou seja, certas paginas da web, conhecidos como hubs, serviam
como grandes diretorios que ndo eram detinham a informacg&o original, mas
eram usados como compilacdes de um amplo catadlogo de informagdes que
levavam os usuarios diretamente para outras paginas autorizadas (Kleinberg,
1999). Em outras palavras, um hub representava uma pagina que apontava
para outras paginas, e uma autoridade representava uma pagina que estava

ligada por diferentes hubs. Veja o detalhe dessas estruturas na Figura abaixo:

" authorit
hub . Y

FIGURA 18 - Hub e Autoridade.

Assim, 0 esquema atribui duas pontuacfes para cada pagina: a sua
autoridade, que estima o valor do conteudo da pégina, e seu valor de hub, que
estima o valor de suas ligacdes para outras paginas. Os Valores de autoridade
e hub sdo definidos em termos de um ao outro em uma recursdo mutua. O
algoritmo executa uma série de iteracdes, cada um consistindo de dois passos
bésicos:

e Atualizacdo da Autoridade: A atualizacdo da pontuacdo de autoridade
de cada n6 deve ser igual a soma dos indices de Hub de cada n6 que
aponta para ele. Ou seja, a um n6 € dada uma pontuacdo de alta
autoridade por estar ligado por paginas que sao reconhecidos como

hubs de informacéo.
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e Atualizacdo do Hub: A atualizacdo da pontuacdo de Hub de cada né
deve ser igual & soma dos indices de Autoridade de cada né que ele
aponta. Ou seja, a um n6 € dada uma pontuacao elevada hub por estar

ligado a nés que sédo considerados autoridades no assunto.

Assim como no caso do Pagerank, este algoritmo também pode ser
utilizado em outros contextos. No trabalho de Silva (2012a) verificamos a
utilizacdo destas métricas no contexto das redes sociais no intuito de identificar
as “Autoridades” que propagam a informacédo por disseminacdo ou formacao
de opinido e os também conhecidos por “hubs” que sdos os atores que

interligam varias autoridades.

3.3.4.5 Subgrupos (Cligue)

Emirbayer e Goodwin (1994) denominam cligues como um grupo de
atores no qual cada um esta direta e fortemente conectado a todos os outros. A
definicdo de clique € um ponto de partida util para especificar a propriedade
coesiva de subgrupos. Segundo essa definicdo, deve haver no minimo trés

vertices para compor um clique (Freitas e Pereira, 2005).

A Figura 19 mostra um exemplo de uma rede com trés subgrupos
(cliques). Os cliqgues podem representar uma instituicdo, um subgrupo
especifico e mesmo identificar a movimentagcdo em torno de um determinado
problema (Marteleto, 2001). E nos cliques que existe uma densidade maior de
comunicacgao, ou seja, € mais eficiente compartilhar informacdes dentro de um

grupo (Freitas e Pereira, 2005).

FIGURA 19 - Rede com trés subgrupos (cliques).
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3.3.5 Ferramentas para Analise de Redes Sociais

Um software ou API para andlise de redes sociais pode ser utilizado
para identificar, representar, analisar, visualizar ou simular entidades sociais
(vértices) e seus respectivos relacionamentos (arestas). Essas ferramentas
trabalham com varios formatos de arquivos de entrada e saida de dados. Além
disso, elas permitem aos seus usuarios investigarem representacées de redes

independente do seu tamanho.

As representacfes visuais das redes sociais sdo importantes para
entender os dados da rede e transmitir o resultado da analise. Neste sentido
iremos analisar separadamente os programas e API's para ARS que foram

utilizados neste trabalho.

No trabalho de Huisman e Van Duijn (2004) podemos encontrar uma
lista extensa de softwares e ferramentas utilizadas prioritariamente para analise
de redes sociais. Algumas destas ferramentas encontram-se descritas em

maiores detalhes no Anexo F e Anexo G do presente trabalho.

3.3.5.1 Programas para ARS
3.3.5.1.1 Gephi

O Gephi! é uma plataforma interativa que tem como objetivo permitir a
manipulacdo, exploracdo e compreensdo de dados, através da representacao
dos mesmos por meio de grafos dinamicos e/ou hierarquicos e, da aplicacao de
métricas de analise de redes sociais tais como: grau de intermediacao, grau de

proximidade, coeficiente de agrupamento, PageRank entre outras.

Por intermédio desta ferramenta o usuario pode interagir com as
estruturas de dados através dos diversos layouts existentes. Desta maneira,
através de diversos algoritmos os usuarios poderao alterar as configuracdes de
visualizagdo do grafo durante a execugdo do mesmo, aumentando desta forma
a capacidade de entendimento das informacdes, fazendo com que as

propriedades mais ocultas passem a ser visualizadas e compreendidas.

! https://gephi.org/
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Um dos objetivos do Gephi € auxiliar os analistas de dados de modo que
a partir da criacdo de hipoteses, sejam descobertos intuitivamente padrées,
singularidades e isolamentos estruturais das informacdes representadas no
grafo. Ainda, este software pode ser utilizado como ferramenta complementar
para estudos estatisticos dentro de um determinado contexto, através da
correlacdo do cenério analisado e, os resultados gerados pela ferramenta por

meio da aplicacdo de métricas de analise de redes sociais.
3.3.5.1.2 Pajek

O software Pajek! tem como funcionalidades a visualizacéo e analise de
redes. Devido a facilidade de instalacdo e uso, esta ferramenta vem sendo
amplamente utilizada por docentes em aulas relacionadas a grafos. A geracao
de uma rede pode ser feita atraveés de uma representacdo dos Vvértices, edges
e arcs por meio de um arquivo texto, com a extenséo (.) net. E notério que para

outros aplicativos esse tipo de arquivo ndo € comumente utilizado.

Embora esta ferramenta permita uma Otima visualizagcdo dos dados
através de um grafo e, possua algumas métricas de ARS implementadas, a
mesma tornou-se inviavel a utilizacdo permanente na pesquisa, pois sabe-se
gue o Pajek € um software de codigo fechado, ou seja, ele ndo possui uma API
(Interface de Programacdo de Aplicativos) para permitir que a ferramenta de
coleta de dados do Twitter possa fazer uma chamada de sistema ao referido

software, com o intuito de executar as métricas existentes no mesmo.

3.3.5.2 APl’s para ARS

3.3.5.2.1 Prefuse

O Prefuse? é uma biblioteca para modelagem, visualizacdo e interacdo
de grafos, tabelas e arvores em Java. A partir de uma base de dados em
arquivos no formato TXT ou XML, o referido framework permite gerenciar
layouts de visualizacdo, técnicas de codificacdo visual, animacao, pesquisas

integradas e conexado com banco de dados.

! http://pajek.imfm.si/doku.php ?id=download
? http://prefuse.org/



74

Destaca-se ainda neste framework, a base arquitetural com seus
componentes distribuidos no padrdo MVC (Model View Controller), ou seja, um
padrao de projeto de software que separa a “légica” da aplicacao, da interface
do usuario (manipulacao dos dados), possibilitando assim, desenvolver e testar
separadamente cada uma destas unidades. Uma das grandes vantagens do
Prefuse é o fato dele poder ser utilizado tanto para fins comerciais quanto nao

comerciais, pois 0 mesmo trata-se de uma APl de cdodigo aberto.

3.3.5.2.2 JUNG

O JUNG?! (Java Universal Network / Graph Framework) é uma biblioteca
de software que proporciona uma linguagem comum e extensivel para
modelagem, andlise e visualizacdo de dados que possam ser representados
como um grafo ou uma rede. Sua arquitetura foi projetada para suportar uma
gama de representacdes graficas das relagbes existentes entre elementos de
dados, tais como: grafos direcionais e ndo direcionais, multi-modal, grafos com
bordas paralelas, hipergrafos entre outros.

O JUNG inclui também implementa¢cdes de alguns algoritmos de teoria
dos grafos, mineragcdo de dados e analise de redes sociais, incluindo
agrupamento, filtragem, geracdo de graficos aleatdrios, célculo das distancias
das redes e fluxos, além de uma grande variedade de métricas tais como:

PageRank, intermediacéo, proximidade entre outros.

Cabe ainda o comentario de que o mesmo fornece um quadro de
visualizacdo que facilita a construcao de ferramentas para exploracéo interativa
de dados da rede. Deste modo, os usuarios poderdo algum dos diversos
algoritmos de layout definidos na biblioteca ou usar suas funcionalidades para

desenvolver seus proprios layouts de acordo com a necessidade.

Como uma biblioteca de cédigo aberto, JUNG estabelece um quadro
comum para geracao de grafos, visualizacdo e analise de rede. Neste aspecto,
ele torna-se um mecanismo facilitador uma vez que podemos criar as

estruturas através de classes ou objetos ou através de arquivos (.) GraphML.

! http://jung.sourceforge. net/
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3.3.5 Consideracgbes

Uma rede € um conjunto de elementos, que chamamos de Vvértices ou
nodos, com conexdes entre eles, chamadas de arestas. A estrutura topoldgica
de uma rede pode ser entdo modelada por um grafo. No caso especifico do
nosso estudo em que apresentamos como foco as redes sociais, podemos
convenientemente representar as pessoas através dos nos e seus possiveis
relacionamento/interesses comuns através das arestas, caracterizando cada

uma destas subestruturas com atributos de acordo com nossa conveniéncia.

Para analisarmos relagcdes existentes dentro de um conjunto de
informacdes, podemos fazer uso da teoria dos grafos. A teoria dos grafos se
preocupa com o estudo dos relacionamentos entre objetos de um determinado
sistema, podendo ser utilizada em qualquer area que necessite de organizacéo
de dados, como: sociologia, topologia, quimica, programacao linear. Mesmo
entendendo a grande importancia da teoria dos grafos e de sua ampla
utilizacdo, ndo aprofundamos nesse assunto por motivos de simplicidade.
Apenas introduzimos alguns conceitos basicos de grafos onde o restante que
nao foi devidamente abordado ao longo desta parte do trabalho podera ser
encontrado no trabalho de Bondy e Murty (1982).

De acordo com o que foi exposto nesta secdo sabemos que as redes
sociais sdo inerentemente redes complexas. Consequentemente, varios
estudos recentes analisaram as caracteristicas de diferentes redes sociais
utilizando como base teorias existentes da area de redes complexas
(Benevenuto et al, 2011). De fato, o estudo de redes complexas cobre um
grande numero de areas e sua teoria tem sido utilizada como ferramenta para
entender varios fenbémenos, incluindo o espalhamento de epidemias,
propagac¢do de informacgédo, busca na Web, consequéncias de ataques a redes

de computadores entre outros trabalhos descritos na secéao 2.2.

A Analise de Redes Sociais (ARS) é baseada na descricdo formal de
redes através das diversas medidas utilizadas para carterizar as redes
complexas. Ela prové vocabularios e modelos para descrever estruturas
sociais, assim como métodos para analisad-las. Sua formalidade permite

precisar conceitos como "papel social* ou "grupo social", por exemplo, e, por
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conseguinte, possibilita uma padronizacdo que torna os estudos nela baseados
mais coerentes e facilmente comparaveis (Chakrabarti, 2003). Ainda, de acordo
cm Simdes (2011) através da ARS é possivel compreender e acompanhar de
forma mais eficaz a disseminacdo de informagbes e a interacdo entre as

pessoas que compdem uma determinada rede.

Com relacéo aos programas para ARS elencados cumpre dizer que se
optou pela utilizacdo do Gephi devido a sua vasta gama de métricas definidas
em seu laboratério de dados e aos diversos tipos de algoritmos de distribuicdo
disponibilizados para modificar as formas de visualizacdo da rede. Ainda,
temos o fato de que esta ferramenta utiliza prioritariamente arquivos de

extensdo (.) graphML! em detrimento ao formato (.) net utilizado no Pajek.

No caso das bibliotecas de programacdo, mantemos a utilizacdo do
JUNG e do Prefuse. Ambas as bibliotecas fornecem meios para construgéo da
rede através de objetos ou através do “carregamento” de arquivos (.) graphML
(com isto podemos “abstrair’ as formas de representacdo computacional dos
grafos descritas na secdo 3.3.2 e nos preocupamos apenas com a criacao
deste tipo de arquivo). Contudo o prefuse ndo traz consigo embutido as
métricas necessarias para analise de redes sociais, em contrapartida, fornece
uma boa variedade de layouts de visualizacdo das redes. Para suprir a
deficiéncia do prefuse, o JUNG traz uma boa gama de métricas prontas para

uso atraves da simples chamadas de métodos.

! http://graphml.graphdrawing.org/
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3.4 Rede Social Twitter

Nesta secdo apresentaremos as principais funcionalidades da rede social
Twitter que se aplicam ao nosso estudo. Assim, a presente se¢cdo encontra-se
dividida em quatro subsecfes: Em Conceitos Basicos (Secao 3.4.1) iremos
discorrer sobre os principais aspectos da rede social em questdo; Em Twitter
no debate politico (Secéo 3.4.2) ampliaremos a discussdo sobre os modos de
utilizacdo do microblog na disseminacao de informa¢des de cunho politico; Em

Acesso aos dados do Twitter (Secdo 3.4.3) abordaremos a forma mais

convencional de realizar busca e coleta de dados; Por fim em consideragdes
(Secéo 3.4.4) iremos avancar o debate em alguns tépicos do twitter relacionado

com eleigdes.

3.4.1 Conceitos Basicos

O Twitter € um microblog que permite atualizacdes rapidas e curtas a
partir de diferentes modalidades. Existe possibilidade de atualizar o Twitter pela
Web através de instant messaging (IM) ou mesmo pelo celular através de
mensagens SMS (short message service). Existem outras ferramentas de
microblog na Web, como o Tumblr (comprado pela Yahoo em maio de 2013) e

o Jaiku (comprado pelo Google e encerrado em janeiro de 2012).

A ferramenta surgiu em 2006 com o simples objetivo de que as pessoas
respondessem a pergunta: “o que vocé esta fazendo agora?”. Diante de uma
pergunta tdo simples, as respostas foram limitadas a 140 caracteres (O'reilly,
2009). Esta imposi¢cédo no tamanho das mensagens parecia ser uma limitagao

no inicio do servi¢co, mas hoje representa um dos seus pontos fortes.

Desenvolvido pelo americano Jack Dorsey, o Twitter tem sua plataforma
aberta, o que significa que qualguer um pode utilizar o c6digo do sistema para
buscar usos criativos. Ha uma infinidade de sites e programas derivados do
Twitter. Em entrevista ao jornal El Pais', Jack Dorsey afirmou que o Twitter ndo
€ apenas uma ‘rede social’, mas sim uma “ferramenta de comunicagao”. O

referido autor salientou ainda que:

! Jornal El Pais. Disponivel em: <http://migre.me/foXY4>. Acesso em junho de 2013.
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‘O Twitter € uma forma de comunicar com as
pessoas muito portatil e acessivel. Qualguer um com um
telefone Nokia pode entrar na minha conversa. O Twitter
permite controlar o que tem e aquilo que recebe e as
pessoas podem optar por ler ou ndo. Aquilo que o Twitter
faz é simplificar a comunicacdo entre as pessoas,
expressar as tendéncias daquilo que se esta a passar em
cada cidade e no mundo, para além de forcar a interacao
entre os individuos que anteriormente se relacionavam
caraacara”.

Mesmo assim, a rede pode ser considerada uma ‘rede social’ por
conectar pessoas. E certo que estas pessoas ndo tém a “obrigacdo” de
adicionar-se mutuamente, o que torna o ato de seguir alguém no Twitter uma
acado, por vezes, unilateral. O Twitter além de ser uma rede social também é
um lugar de auto-publicacdo, onde pessoas colocam links, falam de seus
projetos, divulgam noticias. “Nao ha regra. Uns falam sobre a vida ou postam
links; outros “twittam” das férias. E um servico que esta se definindo. A
tecnologia é nova. Todos os dias as pessoas acham novas utilidades”,

complementou Dorsey.

O Twitter se tornou um hype na Internet brasileira no ano de 2009,
oportunidade em que registrou um volume exponencial de criacdo de perfis no
sistema. Mesmo sendo um sucesso, a baixa compreensdo de como “funciona”
0 sistema ou, mesmo, a questdo que norteia o servico (‘0 que vocé esta
fazendo agora?”) faz com que muitos usuarios se cadastrem, mas nao utilizem

o servico com frequéncia ou, ainda, nem voltem a utiliza-lo (Cardoso, 2009).

Em matéria concedida a Folha On-line no ano de 2009, o diretor de
insights da Edelman Digital, Steve Rubel’, afirmou que: “o Twitter esta
atingindo um ponto alto porque atraiu a maioria das pessoas que quer viver em
publico. O Facebook, por sua vez, permite mais intimidade”. Rubel revelou
acreditar que o Twitter deve crescer bruscamente por seis a nove meses e,
depois disso, ficar em nivel estavel. Contudo, nos dias atuais o fato que atrai
mais usuarios é a possibilidade de postar a partir de multiplas plataformas

denominadas de dispositivos méveis.

! Folha On-Line. Disponivel em: <http://migre.me/f9XQX>. Acesso em junho de 2013.
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3.4.2 Twitter no debate politico

O Twitter pode ser considerado uma das ferramentas recentes que
melhor sistematiza o processo de interacdo e participacao politica nas novas
midias, sendo que nas eleicbes de 2010 e, particularmente nas eleicbes de
2012, ele foi alvo de atencédo de diversos candidatos como forma de alcancar
uma parte do seu eleitorado, bem como dos proprios eleitores no sentido de

expor a sua opinido politica a respeito dos candidatos.

Mesmo que a rede ainda tenha acesso restrito, o debate produzido no
microblog ndo se limita a este espaco, pois 0S usuarios que mencionam algum
dos candidatos atuam também como mediadores, repassando as informacoes
aos demais usuarios (eleitores) ou interagindo com fontes tradicionais de
informacédo. Dessa forma, aqui se pretende discutir como o twitter atua em
processos eleitorais, assim como o seu desenvolvimento nos ultimos anos

como meio para deliberacéo politica.

O microblog pode ser utilizado para as mais diversas finalidades, desde
postagens de questbes banais até informacdes de interesse publico. Para os
que ndo conhecem o0 mecanismo, no twitter a relagdo entre 0s usuarios se da
baseada na légica do “siga-me” (follow). O usuario x pode escolher seguir o
membro y, sendo que receberd as mensagens postadas por este ultimo. O
mesmo vai ocorrer caso Yy deseja seguir o individuo x. E quanto mais pessoas
seguir (follow), mais mensagens receberd em sua pagina. Os candidatos que
possuem pagina no twitter geralmente ttm um numero grande de seguidores
(followers), o que permite que suas postagens cheguem as paginas de uma

guantidade relevante de eleitores.

Segundo Lemos (2009), esse processo permite uma conversacao, por
meio dos mecanismos de resposta, possibilitando maior interacdo e uma
alternativa aos meios massivos. Além da conversacdo entre 0s usuarios, 0
twitter permite uma instantaneidade que o difere de outras midias. De acordo
com Orihuela (2007), os perfis das postagens sao: a) trivialidades cotidianas; b)
conversas em pequenas comunidades; ¢) compartilhar informacao e enderecos

de sites; e d) difundir noticias e opinides.
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Sobre os usos da ferramenta, Recuero (2009) aponta para uma grande
tendéncia dentre os usuarios em favor da publicacdo de informac¢des, embora
ela também seja usada para a conversagdo. O objetivo é buscar informacdes

qualificadas e também espalha-las em suas redes sociais.

Tratando-se especificamente do uso do twitter pela elite politica, essa
ferramenta € a versdo online da relacdo corpo a corpo que os candidatos
possuem na disputa politica (Spyer, 2009). “O atual presidente dos Estados
Unidos, Barack Obama, usou com habilidade essa ferramenta durante sua
campanha em 2008, aproveitando o canal direto com os cidadaos para avisar
sua agenda e compartilhar perspectivas sobre assuntos que sao debatidos

durante a eleigao” (Spyer, 2009, p. 65).

Em relacdo ao crescimento do uso da ferramenta, Spyer (2009) mostra
gue uma pesquisa feita em junho de 2009 pela ComScore revelou que o T witter
cresceu junho de 2008 e 19% em relacdo ao més anterior, atingindo 44,5
milhdes usuarios Unicos. No entanto destaca-se que desses usuarios 45%
estdo nos EUA. Isso explica a relevancia que a ferramenta obteve na
campanha de Obama, pois grande parte da populacdo possui 0 servico e pode
manter contato quase que permanente com o candidato.

Ja no caso brasileiro, a Semiocast' aponta o pais como segundo maior
usuario em numero de contas ativas com 33,3 milhdes de contas (quase 10%
do total), superando os 29,9 milhdes do Japao. Constatou ainda que 27% dos
usuarios do Twitter em todo o mundo sdo considerados ativos (aumento de
10% em relacdo a 2009). Esse indice no Brasil foi de 25% de usuarios ativos e,
no Japao, 30%. Embora os japoneses sejam mais atuantes, em 2011, com o
lancamento da versdo em portugués, a participacao brasileira deu contribuicédo

importante para o crescimento.

Quanto ao perfil das pessoas que passaram a usa-la no Brasil, Spyer
(2009) descreve como sendo predominantemente usuarios avancados da Web,
jovens, estudantes e com renda mensal alta, Essas caracteristicas também

representam o publico atingido diretamente pela propaganda eleitoral no twitter.

! Pesquisa Semiocast. Disponivel em: <http://migre.me/falKd>. Acesso em maio de 2013.
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3.4.3 Acesso aos dados do Twitter

Em um passado recente, redes sociais eram um dominio de socidlogos
e antropodlogos, que utilizavam pesquisas e entrevistas com pequenos grupos
de usuarios como ferramentas de coleta de dados. Com o surgimento das
redes sociais online, a obtencdo de dados reais em larga escala se tornou
possivel, e pesquisadores de diversas areas da computacdo comecaram a

realizar coletas de dados.

No trabalho de Benevenuto (2011) podemos verificar diversas formas
para acesso/coleta de dados das redes sociais em geral. Na presente pesquisa
optamos pelo acesso através de uma interface de programacao fornecida pelo

proprio Twitter que sera discutido na secao seguinte.
3.4.3.1 Twitter API

Considerado um mecanismo de informacdo e comunicacdo de rede, o
microblog produz mais de 200 milhdes de mensagens (tweets) por dia
(Cardoso, 2009). O Twitter oferece acesso aos seus dados, através das suas
APIs. Cada API representa uma faceta que permite aos desenvolvedores
construir suas aplicagées de maneira simplificada. A partir disso, encontramos

no site oficial do twitter! uma subdivisdo da APl em quatro ferramentas:

e Para WebSites - Permite um conjunto de produtos para integracdo ao
ambiente web do twitter, como botées de compartilhamento, exibi¢cdo e

escrita da timeline de usuarios, entre outros,

e Search APl - Permite consultar o conteddo do Twitter, isso inclui
encontrar um conjunto de tweets com palavras-chave especificas, que

referencia a algum usuario ou ainda que se originou de algum usuario.

e Stream APl - Utilizada por desenvolvedores com necessidades de
dados intensivos, obtidos através de mineracédo de dados ou andlise de
pesquisas, entre outros. Também permite grandes quantidades de

palavras-chave para ser especificadas e rastreadas.

! https://dev.twitter.com/start
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e Rest API - Possui um conjunto de ferramentas REST! para acesso a
informacdes dos usuarios do twitter, como seguidores, seguidos,

guantidade de amigos, timeline, entre outros.

Utilizaremos a Twitter APl com a finalidade de extrair os dados dos
usuarios e seus relacionamentos junto ao twitter bem como para realizar a
busca de tweets através de palavras-chave. Para utilizacdo de algumas facetas
da API precisamos configurar uma conta de autenticacdo OAUTH? para realizar
as requisicoes dos servicos das ferramentas descritas. Cabe ressalva de que
nossa aplicagdo além de tratar diretamente com oS meios necessarios para
autenticacdo, também tem que prover 0s meios necessarios de manipular as

informagdes vindas da API do Twitter (em sua maioria no formato JSON).

Diante do anteriormente exposto, e com a restricdo de que a ferramenta
para busca e coleta de dados foi desenvolvido na linguagem Java (maiores
detalhes na secdo 4.3), buscamos uma API que definisse uma forma de tratar
0S meios de autenticacdo e de manipular o resultados das requisi¢cdes de forma
mais amigavel. Resumidamente, esta API teria como premissa fornecer um

meio de comunicacédo direta com a API do Twitter.

3.4.3.2 Twitter4J

Como solucdo do problema anteriormente citado surge a Twitter4J®.
Esta ferramenta de software € uma biblioteca Java ndo oficial para a API do
Twitter. A partir do seu uso, pode-se facilmente integrar uma aplicacdo Java
com os diversos servigos do Twitter. Com isso o desenvolvedor pode usufruir
do uso de uma linguagem de alto nivel em conjunto com 0 acesso

“praticamente ilimitado” de informagdes do twitter.

Temos uma infinidade de facilidades com a Twitter4J onde basicamente
escrevemos codigo nativo da linguagem Java, ou seja, permanecemos no

campo dos objetos com seus atributos e métodos em detrimento da

! REpresentantion State Transfer (REST) - Atualmente pode ser entendido como um conjunto
de regras usadas para descrever uma interface web que utiliza HTTP e XML (JSON,ATOM).

2 http://oauth.net/
3 http://twitter4j.org
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manipulagdo direta de URL’s e arquivos estruturados (JSON e XML). A
Twitter4J fornece todas as funcionalidades através de classes, assim, quando
da sua utilizacdo em projetos ja existentes, teoricamente temos um impacto
minimo na manutencdo do cédigo, além de facilitar a criacdo de cddigo por

parte de especialistas na linguagem Java.
3.4.4 Consideracgbes

No inicio do nosso trabalho, especificamente na secdo 2.4 mostramos
gue uma das principais falhas nas pesquisas que utilizavam o Twitter com fins
a “prever” algum acontecimento estava no fato de ndo considerar que nem todo
segmento social encontra-se representado neste tipo de midia. Este é um fator
que difere de nacéo para nacdo por fatores que vao desde aspectos culturais
até aspectos socioeconémicos. Discutimos brevemente esse assunto na secao

3.2.1 trazendo como contexto 0os aspectos relacionados ao Brasil.

Contudo, a medida que o tempo passa, encontramos evidéncias de que
uma maior representatividade dos segmentos sociais (independentemente do
pais em questdo) tem sido verificada pelo exponencial crescimento dos

usuarios das redes sociais.

1999992573 /
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FIGURA 20 - Crescimento dos usuarios do Twitter (em milhdes).
Fonte: Site Wearesocial®

! Site Wearesocial. Disponivel em:<http://migre.me/fhEB9>. Acesso em maio de 2013.
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No grafico apresentado na Figura 20, a curva ascendente de 2009 a
2012 indica um crescimento quase exponencial — de 2009 a 2010 cresce cinco
vezes; de 2010 a 2011, mais de duas vezes; de 2011 a 2012, mais de duas
vezes. Embora em relacdo aos dados oficiais estejam destoantes, a tendéncia
acima apresentada fortalece a ideia da popularizacdo das redes sociais no

meio digital.

Com isso, ainda que nao seja possivel afirmar que se trate de uma
tendéncia constante ou irreversivel, é inegavel que significa uma mudanca
expressiva nas relacbes entre as pessoas. O processo em curso de
digitalizacdo da comunicacdo ndo opera a margem das mudancas nas
instituicdes formais e consolidadas, mas as instrumentaliza. Ainda que aquele
seja mais veloz que estas. Isso significa que familias, igrejas, partidos politicos
(entre outros) tém alterado seu padréo de relacionamento comunicacional em

funcdo das novas possibilidades de interacéo e troca de informacodes.

7

Conforme vimos, a ferramenta twitter é utilizada por um publico
diferenciado das demais redes sociais (veja detalhes na secéo 3.2.4) que utiliza
prioritariamente para disseminar suas opinides. O twitter pode ser considerado
uma das ferramentas recentes que melhor sistematiza o processo de interacao
e participacdo politica nas novas midias onde o usuério simplesmente faz uso
dos tweets para expor suas preferéncias politicas ou mesmo para realizar
criticas as demais linhas politicas. Desta forma ele pode influenciar diretamente
seus seguidores ou mesmo ser influenciados através dos tweets publicados
pelos seus seguidos. Esta afirmacdo encontra sua logica nos conceitos
elencados na secdo 3.4.5 onde temos que a maioria dos eleitores reline uma
gama de informacdes (0 Twitter pode ser considerado como uma das fontes)

gue o auxiliam para o processo decisorio de qual candidato votar.

Utilizamos a APl do Twitter devido a facilidade de uso e a extensa
documentagdo encontrada em seu site oficial. Utilizamos a Twitter4J para
fornecer um meio para que a ferramenta de busca e coleta de dados pudesse
comunicar diretamente com a API do Twitter. Maiores detalhes sobre a

utilizacdo de ambas API's sera descrito na secdo 4.5.
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4. Metodologia

O objetivo deste capitulo é esclarecer os caminhos percorridos para atingir
0s objetivos propostos para esta pesquisa. Desta forma o presente capitulo
encontra-se dividido em cinco se¢des: Em metodologia de analise (Secéo 4.1)
encontram-se dispostos de modo genérico as principais etapas necessarias
para realizacdo da pesquisa; Em arquitetura da AppSNAElection (Secéao 4.2)
estdo descritas as tecnologias utilizadas para a construcdo da ferramenta de
coleta de dados junto ao Twitter; Em Funcionamento da AppSNAElection
(Secéo 4.3) é demonstrado o fluxo de dados da ferramenta de busca e coleta
de dados; Em modelagem da rede (Secdo 4.4) expomos a heuristica envolvida
para definicdo dos nds e seus relacionamentos visando a construcdo da rede
que serd objeto de estudo; Finalizando iremos expor as principais
consideracdes sobre o referida metodologia (Secéo 4.5).

4.1 Metodologia de Analise

Conforme descrito na secdo 3.1.4 nossa pesquisa teve como cenario
principal as eleicdes municipais da cidade de Jodo Pessoa, onde, a partir de
algumas regras, usuarios do microblog Twitter serdo identificados e
relacionados a algum (ou alguns) candidato(s) a partir do conteddo publicado
ao longo do periodo compreendido entre 09/09/2012 e 30/10/2012. Cabe a
ressalvada de que o periodo supracitado engloba as atividades eleitorais
referentes ao 1°e 2° turno das eleicoes.

Para cumprir esta atividade foi proposta uma metodologia para andlise de
redes sociais, em especial no microblog Twitter, baseada num conjunto de
atividades que tem como objetivo identificar e mapear a relagdo entre os
diversos usuarios (participantes) de uma rede. Deste modo, nossa metodologia
tera como fundamento principal o estudo e aplicacdo sistematizada das
seguintes atividades ilustradas na Figura 21: planejamento, monitoramento,

modelagem da rede, métricas e analises.
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FIGURA 21 - Metodologia de ARS.

it

Os cinco estagios da “metodologia de ARS”, demonstram as atividades
fundamentais para obtencdo do objeto de estudo da nossa pesquisa. A seguir

estas atividades sdo devidamente detalhadas.

* Planejamento - Neste estigio sdo tracados os objetivos, ou seja, as
indagacOes referentes a um determinado ponto de vista, que buscam
respostas, podendo estas ser positivas ou negativas. Nesta etapa sao definidos
0os critérios utilizados no monitoramento tais como 0S Qgrupos a serem
pesquisadas, as palavras-chave que serdo utilizadas para distinguirem as

mensagens relevantes dentre outros.

* Monitoramento - Fase destinada a coleta de dados que serdo a base de
realizagdo do experimento. Sendo assim, os atributos definidos como
parametros no planejamento séo inseridos na ferramenta de coleta de dados,
de maneira que a mesma retorne os dados em arquivo XML ou CSV ou ainda

inserindo estes dados diretamente em um banco de dados.

* Modelagem da rede - A partir dos dados obtidos na tarefa anterior, €
construido um grafo que representa a relacdo e interacdo dos individuos
monitorados, deste modo, pode-se obter grafos direcionados, ou nédo e, ao

mesmo tempo contendo, ou ndo, atributos em seus nos e arestas.

* Métricas de ARS - Esta fase objetiva-se a aplicacdo de métricas de
andlise de redes sociais, visando reconhecer padrdes, resultados individuais e
gerais entre os membros da rede, através de relatérios que apresentem 0s

indices em relacdo as métricas aplicadas.
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» Andlise - Os resultados gerados sdo estudados minuciosamente, gerando

assim, um documento contendo quais dos objetivos declarados no

planejamento foram obtidos, ou nao.

Percebemos que a realizacdo das atividades presentes na metodologia
segue conforme um ciclo de maneira que, caso ocorra uma falha/insucesso nos
resultados do 1° ciclo, inicia-se um novo a partir da atividade de planejamento e

nesta fase seréo ratificados/retificados os passos aplicados no ciclo anterior.

Para elaboracdo da presente metodologia foi utilizada a nocdo de ciclo
introduzida através da atividade de PDCA (Moen e Norman, 2011) que € um
método iterativo de gestdo em quatro passos, utilizado para o controle e
melhoria continua de processos. O acrénimo é baseado nas palavras Plain, Do,
Check e Act que significam (em traducdo livre) Planejamento, Execucéo,
Verificacdo e Ajuste. O conceito de PDCA por sua vez baseia-se no método
cientifico, desenvolvido a partir do trabalho de Francis Bacon entitulado Novum
Organum? no ano de 1620. O método cientifico pode ser escrito como
"hipotese" - "experimento” - "avaliacdo” ou o Planejar, Executar e Verificar se

comparado com as atividades do ciclo em questéo.

4.2 Arquitetura da AppSNAElection

De acordo com as etapas da metodologia ARS proposta no item anterior,
trés elementos principais fazem parte sdo resultados de cada interacdo no

ciclo: Dados, Informacao e Conhecimento.

Os dados sédo os elementos conhecidos e determinados e no noOsso
contexto sdo representados basicamente pela interacdo dos usuarios nos
ambientes das redes sociais; A informacgéo é obtida através do processamento

e interpretacdo do item anterior € no nosso contexto pode ser, por exemplo, a
informacdo do candidato mais citado; O Conhecimento é um conceito que
transcende o item anterior, pois ele além de ter um significado tem uma
aplicacdo em um determinado no nosso contexto pode ser, por exemplo, as

implicacdes em um candidato receber muitas mencgdes.

! Uma versao traduzida deste trabalho pode ser obtida em: <http://migre.me/fe 3kj>
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Trazendo os conceitos de dado, informacdo e conhecimento com vistas a
materializar uma proposta para construcdo do software de busca e coleta de
dados, a Figura 22 abaixo descreve esta ideia onde, a partir da coleta de
dados de determinado grupo de usuarios, sendo estes obtidos através da
interacdo destes com redes sociais online, podemos obter algumas
informagdes importantes de cunho qualitativo ou mesmo quantitativo e, a partir
desta Ultima, gerarmos conhecimento que pode ser aplicado no contexto das

eleicdes municipais da cidade de Jodo Pessoa.

Conhecimento
Informagao

- @ \
“ —~— Servidores |
Facebook Distribuidos para
monitoramento e
Analise

&

FIGURA 22- Proposta inicial da arquitetura.

Embora a figura acima nos apresente de forma concreta como a aplicagao
foi construida, ele tem grande utilidade no sentido de ilustrar o verdadeiro fluxo
de informacdo existente durante seu funcionamento. Para iniciarmos a
descrever, embora que de modo sucinto, a metodologia envolvida na
construcdo da ferramenta de busca e coleta dos dados necessarios
denominada AppSNAElection, precisamos compreender um pouco mais a

respeito das tecnologias que foram empregadas.

Na construgéo deste sistema foi necessario um “Tool Chain” ou “Cadeia de
Ferramentas” (em traducdo livre). A partir deste conceito as ferramentas podem
ser utilizadas em cadeia, de modo que a saida de cada uma das ferramentas
torna-se a entrada para a outra, embora o termo seja utilizado amplamente
para se referir a qualquer conjunto de ferramentas interligadas visando o

desenvolvimento de uma ferramenta de propdsito Unico.
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Desta maneira, para a construcdo da ferramenta de busca e coleta de

dados do presente trabalho foram utilizadas as seguintes tecnologias listadas
na Tabela 12 abaixo:

TABELA 12 - Tecnologias utilizadas na construgcéo da arquitetura.

Descrigao Tecnologia Ferramenta
ﬁ?gé‘;grﬁ;”ggs Java Jdk 1.6.0_22
Banco de Dados MySQI 5.1
Camada de Connector MySQL Connector
Persisténcia Java 5.1.6
Framework JDBC 1.4
AP Twitter Twitter 1.0
Camada de API Java Twitter Twitter4J 3.0.0
Integracao AP| Geocode Geocoding v3
Métricas em Grafos JUNG 2.0.1
Camada de Visualizagao de Prefuse beta e
Visualizagdo Grafos JUNG 2.0.1

Percebemos que, de acordo com a divisdo proposta na Tabela acima, o
software construido encontra-se separado em trés camadas (layers): A
camada de persisténcia ou de acesso aos dados € a parte da aplicacdo
responsavel por comunicar-se com o banco de dados (ou com o framework de
persisténcia). Para sua construcao, utilizamos basicamente um banco de dados
relacional junto com seu connector para a linguagem Java. Ainda, como
framework para persisténcia foi utilizado o JDBC (Java Database Connectivity)

visando um maior desempenho.

Na camada de integracdo definimos os casos de uso e a légica de
negocios utilizando os recursos da linguagem Java. Basicamente foram
utilizados os servicos da API do twitter auxiliados pela Twitter4J no sentido de
captar os dados no microblog e a ferramentas JUNG que, além de serem
usadas na camada de visualizagdo, forneciam meios de programacgao para

realizar os calculos de métricas SNA.

Na camada de visualizacao figuram os arquivos de extensdo graphml. Na
camada anterior eram realizadas as heuristicas necessarias para geracao
deste um arquivo que era consumido nesta camada para uso nas APIs

(descritas na secdo 3.3.5.2) para fornecer meios de visualizacdo dos grafos de

acordo com o layout mais apropriado para visualizar determinada estrutura.
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Esta solucdo tornou nossa aplicacdo independente de ferramentas de
visualizacdo, pois, de posse destes arquivos, poderemos utilizar outras API's

ou mesmo ferramentas de autoria (tais como as descritas na secdo 3.3.5.1)

uma vez que este formato estruturado de dados é extremamente consagrado

perante as ferramentas de visualizacdo e andlise de redes sociais.
4.3 Funcionamento da AppSNAElection

Basicamente podemos descrever o funcionamento da aplicacdo com base
no fluxo de dados descrito na Figura 23. Inicialmente os dados séo produzidos
pelos usuarios da rede (1) e disponibilizados em suas respectivas timelines (2),
Com base em filtros (caso estivéssemos usando a Streaming AP, por exemplo,
poderiamos atribuir o filtro “Brasil Inglaterra” para capturar textos como “Brasil
venceu a Inglaterra por 3X0” ou “Jogo entra Brasil e Inglaterra foi cancelado
pela Justica”) ou mesmo parametros (3) (caso estivéssemos usando a REST
API, por exemplo, poderiamos entrar com um grupo de usuarios no intuito de
conhecer seus seguidos/seguidores, biografia, localizacdo entre outros) que
sao repassados para Twitter AP no sentido de buscar esses dados (4).

(]
(1) @ BANCO DE DADOS

USUARIOS
MICROBLOG TWITTER (10)
s l MODULO DE METRICAS SNA
[———"1 - 3 =

ﬁ - B
ARQUIVO .GRAPHML API JUNG E PREFUSE
APPSNA

= N
| 2= &
ﬁ. Jl (11

TWITTER API 1.0

N MODULO DE VISUALIZAGAO
DE GRAFOS

<:> API TWITTER4J 3.0

24 TWITTER4J
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FIGURA 23 - Fluxo de dados da AppSNAEIlection.

Continuando os aspectos do funcionamento detalhados na Figura 23
acima, temos que a Twitter4J realiza a comunicacdo direta com os dados
provenientes da Twitter APl (5) de modo que esta realiza os devidos
tratamentos de modo que estes sejam disponibilizados para aplicacdo (6) em

forma de objetos, sendo estes dados persistidos na nossa base de dados de
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acordo com a conveniéncia (7). A partir de heuristicas determinadas em nossa
aplicacdo sdo gerados os arquivos (.) graphML (8). Estes sdo manipulados
diretamente pelas APl's do JUNG e Prefuse (9) de modo que ambas podem
gerar dados estatisticos relativos as métricas de ARS, cabendo a ressalva de
que a API Prefuse ndo contém este médulo disponibilizado de forma nativa (10)
ou ainda gerar meios de visualizagdo dos grafos a partir dos dados

componentes do arquivo (11).

4.4 Modelagem da Rede

Para obtencdo dos dados necessarios a realizacdo da presente pesquisa
foram monitorados prioritariamente os 04 (quatro) principais candidatos a
prefeitura do municipio de Jodo Pessoa de acordo com as informacdes obtidas
através de pesquisas de intencdo de voto registradas junto ao Tribunal
Regional Eleitoral (TRE-PB, 2012) e o0s seus provaveis eleitores (representados
neste contexto pelos usuarios do Twitter) que 0os mencionaram durante o

periodo das elei¢cbes de 2012.

Baseado no funcionamento da faceta do Streaming API, temos que no
momento que algum usuario do Twitter realizava mengéo a algum dos termos
associado ao candidato, a AppSNAElection armazena no banco de dados este
resultado. Outros dados também sado de interesse para 0 nosso de estudo de
maneira que a AppSNAElection utilizando a faceta da REST API| também
coleta e armazena em banco os dados: Id (identificador) do usuario, Screen
Name (Nome atribuido a conta, por exemplo, @fulano), status (representa 0s
140 caracteres do Tweet), data/hora da ocorréncia, geolocalizacédo (latitude e

longitude) e o termo que referenciou algum dos candidatos.

A partir disto, a AppSNAElection realiza a modelagem da rede com base
nos dados previamente armazenados. Este software permaneceu em operacéo
durante o periodo de 09/09/2012 a 30/10/2012 (periodo do 1° e 2° turnos),
conseguindo coletar aproximadamente de 90.000 (noventa mil) mensagens
(tweets) contendo algum tipo de referéncia a algum candidato politico realizado

por aproximadamente 8.500 (oito mil e quinhentas) pessoas distintas.
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A heuristica envolvida para tal atividade é a seguinte: Realizamos a leitura
do banco de dados objetivando criar nosso arquivo (.) graphML, a cada usuario
identificado, criamos um n6 e associamos ao candidato o qual este usuario faz
mencado. Caso o usuario realize mencao a dois candidatos, sera criada apenas
uma nova relacdo para este ndé. Em cada relacionamento da rede (aresta)
temos o atributo peso representando a quantidade de mengdes realizadas pelo
usuario (n6) a algum candidato (outro ndé) A Figura 24 traduz de maneira

grafica a ideia exposta anteriormente.
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FIGURA 24 - Metodologia para a construgao da rede.

Em relacdo ao estudo do 1° turno da elei¢do (apresentado em detalhes na
secao 5.1), foram utilizados apenas os dados do periodo de 09/09/2012 até
07/10/2012. Com isso temos mais de 45.000 (quarenta e cinco mil) mencdes a
candidatos, gerando um grafo com 4.257 (quatro mil duzentos e cinquenta e
sete) n6s e 5.851 (cinco mil oitocentos e cinquenta e um) arestas
representando as ligacbes entre estes nds tendo como atributo o total de

mencdes de cada usuario.

Em relacdo ao estudo do 2° turno da eleicdo (apresentado em detalhes na
secao 5.2), foram utilizados apenas os dados do periodo de 08/10/2012 até
30/10/2012. Com isso temos mais 42.000 (quarenta e duas mil) mencbes a
candidatos, gerando um grafo com 6.208 (seis mil duzentos e oito) nés e 7.318
(sete mil trezentos e dezoito) arestas representando as ligacdes entre estes

nos tendo como atributo o total de men¢des de cada usuario.
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4.5 Consideragcdes

A metodologia de analise apresentada na secao 4.1 se mostrou eficiente
para a nossa pesquisa, além de servir de base para a construcdo da
ferramenta de busca e coleta de dados denominada AppSNAElection. Para
montagem da referida ferramenta optou-se por bibliotecas de softwares com
“codigo-aberto” (veja a Tabela 12) de modo que pudessem ser modificadas de

acordo com os requisitos inicialmente propostos.

Ainda sobre a ferramenta, vimos que ela utilizou as facetas do Streaming
e REST API. Ambas necessitam de autenticacdo para uso, no entanto a REST
APl imp86e um limite de requisicdes (350 requisicdes por hora) na versao
utilizada pela ferramenta. Em virtude disto foi proposta uma solucdo
denominada Carrousel objetivando elevar a quantidade de requisicoes,
viabilizando deste modo a coleta de dados. Basicamente foram criadas
dezenas de contas autenticadas e as colocamos em duas listas (espera e
pronto) de modo que, findada as requisi¢cdes de uma conta, dinamicamente o
contexto era passado para outra de modo que ndo houvesse solucdo de

continuidade na busca dos dados.

Em relagcdo aos aspectos relacionados a geolocalizagdo descritos na

secdo 5.1.4 e secao 5.2.4, foram utilizados os dados da longitude e latitude dos

Tweets para verificacdo dos bairros de origem de tais mensagens. Para Tal a
AppSNAElection utiizou o servico do Google Geocoding APl (v3)' que
retornava os dados de localizac&o (logradouro, bairro, cidade, estado) que em

seguida eram armazenados no banco de dados para posterior analise.

! Geocoding API. Disponivel em: <http://migre.me/fixAx>. Acesso em maio de 2013.
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5. Analise dos resultados

Neste capitulo iremos expor os resultados obtidos em nossa pesquisa de
acordo com os estudos de caso realizados ao longo do periodo eleitoral em
questdo. Desta maneira o presente capitulo encontra-se dividido em trés
secOes: Em Resultados do 1° turno (Secdo 5.1) e Resultados do 2° turno
(Secdo 5.2) serdo expostos os dados referente aos supracitados periodos
comparando-os com os dados apresentados pelas nossas hipoteses;
Finalmente em Publicacbes (Secdo 5.3) iremos enumerar 0S principais

artefatos cientificos gerados a partir da presente pesquisa.

5.1 Resultados do 1° Turno

Nesta secdo sera apresentado nosso primeiro estudo de caso. Para isso, a

presente secdo encontra-se dividida em cinco subsecdes: Em estatisticas do

twitter e Pesquisas eleitorais (Secdo 5.1.1) apresentaremos 0S numeros
obtidos através da nossa ferramenta bem como através das pesquisas de
intencéo de voto; Em Resultado final da eleicdo (Secéo 5.1.2) apontaremos 0s
numeros finais do pleito; Em aplicacdo de métricas ARS (Secédo 5.1.3) iremos
expor os numeros obtidos através da ARS e compara-los com 0s numeros
finais das eleicdes; Em aspectos sobre Geolocalizacdo (Secédo 5.1.4) e em
Utilizacdo do intervalo de Confianca (Secdo 5.1.5) serdo apresentados os
detalhes da utilizacdo destas técnicas; Finalizando iremos expor as principais
consideragdes sobre o referido estudo de caso (Secéo 5.1.6).

5.1.1 Estatisticas do Twitter e pesquisas eleitorais

Iniciamos esta parte do trabalho apresentando alguns dados relativos ao
guantitativo final de tweets e pessoas distintas. Os dados foram obtidos através
da AppSNAElection e encontram-se descritos na Tabela 13 abaixo:

TABELA 13 - Estatisticas de Tweets e pessoas (1° Turno).

Total Tweets Nr Pessoas Tweets/dia Média
Nr % Nr % Nr % Pessoa

Luciano Cartaxo | 18890 | 42,06 | 2680 45,80 633 | 42,23 7,05
Cicero Lucena 4148 9,23 939 16,05 138 9,20 4,42
Estela Izabel 19732 43,95 1754 29,98 657 43,83 11,25
Zé Maranhao 2135 4,75 478 8,17 71 474 4,47

Candidato
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Os dados apresentados foram baseados no periodo de tempo
compreendido entre o dia 09/09/2012 e o dia do pleito do 1° turno (07/10/2012).

Neste periodo temos cerca de quatro semanas entre 0s meses de setembro e

outubro de 2012: a primeira entre os dias 08 e 16, a segunda entre os dias 17 e

23, a terceira semana entre os dias 24 e 30 (as trés primeiras semanas no més

de setembro) e a ultima entre os dias 1 e 7 de outubro.

A Figura 25 nos traz a ideia do total de mencdes que cada candidato

recebeu por semana. Em (a) temos o total de mengdes por semana de modo

distinto. Em (b) temos o total de men¢des acumuladas por periodo.
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FIGURA 25 - NUmero de tweets por semana.

Em seguida temos os indices da quantidade de pessoas distintas que

citam um dos candidatos. Na Figura 26 temos esses dados acumulados por

periodo (a) e, em (b) temos os dados divididos em periodos sem o0 acumulo do

nimero de pessoas.

2000
1800
1600
1400
1200
1000

600

400
200

3000

\ 2500
\ 2000
=#=Luciano Cartaxo
1154 \
945 =—CiceroLucena 1500
‘hﬁ Estela Isabel

557 =i=7Z¢& Maranhso 1000

~— . " \‘0 348
» 281 500

248

161 123 138 a

Semana 1

Semana2 Semana3 Semanad

(a) Sem acumulo.

Mﬂ..—-—O 2680

2248

A—u

1754 =#—Luciano Cartaxo

1708 =f@—Cicerolucena

1585

1154 Estels Isabel

839  —==Z¢ Maranhio
866

732

o 478
203

248 334

Seml Semle2 GSemla3 Semla4d

(b) Acumulado por periodo.

FIGURA 26 - Numero de Pessoas distintas por semana.
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A cada semana foi computada uma média simples da quantidade diaria
de tweets de cada candidato. Por fim temos os dados descritos na Figura 27

abaixo que apresenta a evolugcdo dos numeros de cada candidato.
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FIGURA 27 - Média de tweets diarios por semanas.

O préximo indice verificado diz respeito aos dados das previsdes
apresentadas pelas pesquisas de intengcdao de voto registradas junto ao TRE-
PB (2012). Os dados apresentados na Figura 28 Erro! Fonte de referéncia ndo
encontrada.foram obtidos através de pesquisas dos institutos IBOPE e Consult

registradas durante o 1° turno.
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FIGURA 28 - Evolucdo das pesquisas eleitorais.

Por fim, a Figura 29 apresenta o numero de tweets recebidos
diariamente. O numero de partida do grafico foi obtido através de uma média
aritmética simples da quantidade de mencdes que os candidatos receberam
entre os dias 08/09/2012 e 06/10/2012, exceto o dia do debate. A segunda
informacéo diz respeito a quantidade de mencfes de cada candidato no dia
04/10/2012 (debate veiculado pela TV). Por fim, tem-se a quantidade que cada
candidato obteve no dia 07/10/2012 (pleito eleitoral do 1° turno).
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FIGURA 29 - NUmero de tweets diarios.

5.1.2 Resultado final da eleicéo

Nesta parte do trabalho sera apresentado o resultado oficial das eleicbes
do municipio de Jodo Pessoa de acordo com os dados do TRE-PB (2012). A
Tabela 14 expbe o resultado do 1° turno e o compara com os dados da

pesquisa realizada pelo IBOPE registrada no site do TRE-PB em 06/10/2012.

TABELA 14 - Resultado do pleito eleitoral do 1° turno.

. Resultado do pleito | Resultado das Pesquisas
Candidato
Votos | Percentual | Percentual Margem
Luciano Cartaxo | 142.158 38,32 33 31-35
Cicero Lucena 75.170 20,27 22 20-24
Estela Isabel 74.498 20,08 18 16 - 20
Zé Maranhéo 69.978 18,87 23 21-25

Ainda, de acordo com a hipotese levantada sobre a relacdo entre
usuarios do Twitter e moradores dos bairros de maior poder aquisitivo,
descrevemos na Tabela 15 o resultado das eleicbes nos bairros de

selecionados na secéo 3.1.4 deste trabalho.

TABELA 15 - Total de votos nos bairros de maior poder aquisitivo.

Bairro Luciano Estela Zé ) Cicero
Cartaxo Isabel Maranhdo | Lucena
Cabo branco 462 288 225 210
Tambald 4.431 2.910 2.267 2.081
Manaira 3.090 1.798 1.733 1.340
Miramar 523 293 323 244
Tambauzinho 1.805 1.034 927 809
Bessa 5.664 3.653 2.420 2.457
Altiplano 1.826 1.110 1.169 914
Total 17.801 11.086 9.064 8.055
38,7% 24,1% 19,7% 17,5%
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5.1.3 Aplicacdo de métricas de ARS

Apoés a obtencdo dos grafo através da metodologia exposta na secao 4.4
foi utilizado o Gephi para visualizagdo e aplicacdo de métricas de ARS. O
presente estudo foi dividido em trés fases: (1) Andlise de acordo com a
modularidade; (2) Analise de acordo com as métricas grau e grau ponderado;
(3) Analise das meétricas PageRank, Betweenness Centrality, HITS e Closeness
Centrality.

Quando analisada de acordo com a métrica Modularidade, o Gephi foi
capaz de encontrar quatro comunidades ou sub-redes (Blondel, 2008) na rede

(Veja em maiores detalhes no Anexo H e Anexo I), indicando cada um dos

principais candidatos na disputa eleitoral do 1° turno (Figura 30).

FIGURA 30 - Comunidades encontradas na rede.

Cada cor tem uma correspondéncia em relacdo aos quatro candidatos:
Roxo - Usuarios que realizaram mencgéo ao candidato Luciano Cartaxo; Azul -
Usuéarios que realizaram mencdo a candidata Estela Izabel;, Verde - Usuarios
que realizaram mencdo ao o candidato Cicero Lucena; Vermelho - Usuarios

que realizaram mencao ao candidato Zé Maranhao.

Percebe-se ainda que no centro do grafo existe uma juncao entre 0s nos
nas diversas cores. Nesta porcdo encontram-se 0s nds (usuarios do Twitter)
gue citaram mais de um candidato de modo que a sua coloracdo € obtida
através do atributo peso (nimero de citagdes), ou seja, caso ele menciona

mais o candidato Luciano Cartaxo, recebe a cor roxa e assim sucessivamente.
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Na Tabela 16 podemos comparar os dados obtidos a partir da aplicacéao

desta métrica com os resultados finais das eleicbes e das pesquisas de
intencéo de voto do supracitado periodo eleitoral.

TABELA 16 - Comparacgéo dos resultados com a métrica Modularidade.

candidato Resultado do pleito | Resultado Bairros | Modularidade
Votos % Votos % Noés %

Luciano Cartaxo | 142.158 38,32 17.801 38,7 2479 | 42,38

Cicero Lucena 75.170 20,27 8.055 17,5 1014 17,33

Estela Izabel 74.498 20,08 11.086 24,1 1549 | 26,48

Zé Maranhéao 69.978 18,87 9.064 19,7 807 13,81

* Bairros selecionados de acordocom o poder aquisitivo

Quando analisada de acordo com a métrica Grau Ponderado (Weighted
Degree), observa-se que 77,3% dos nés realizam entre 1 e 5 mencdes (nés
com tons de verde) e que 14,7% realizam entre 6 e 10 mengbes (ndés em tons
de vermelho). Os demais 8% realizam mais de 10 mencdes (nés em tons de

preto) a aos Varios candidatos em questao.

Em face disto podemos analisar em cada uma das quatros comunidades
o comportamento dos nés em relacdo a quantidade de mencdes. De acordo
com a Figura 31 abaixo, os usuarios que citam o candidato Luciano Cartaxo
(comunidade com n6 centra azul), em sua maioria sdo em tons de verde,
contudo verificamos uma maior presenca de nés em tons de vermelho e em

tons de preto do que as outras comunidades.

FIGURA 31 - Particdo do grafo de acordo com o grau ponderado.
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O grafo da figura acima pode ser visto em maiores detalhes no Anexo J
deste trabalho. Para efeito de referéncia temos que a comunidade cujo no
central € preto corresponde ao candidato Cicero Lucena. A comunidade cujo
né central € vermelho corresponde a candidata Estela lzabel. Por fim, a

comunidade cujo né central é rosa corresponde ao candidato Zé Maranhao.

Finalizamos a segunda etapa analisando a rede de acordo com a
métrica Grau (Degree). Esta métrica nos traz informacdes importantes a
respeito da quantidade de ligacées que cada n6 possui, sem levar em conta a
quantidade de mencgles feita por cada nO, ou seja, no caso anterior (grau
ponderado) cada né contribuia para a métrica com valor igual ao total de
mencdes realizadas e neste caso, cada n6 contribui apenas com uma unidade
por ligacdo. No nosso contexto isto significa se um usuario cita/ou é citado por

uma ou varias pessoas ao mesmo tempo.

Na Figura 32 verifica-se que 74% dos nés do grafo (cor azul) possuem
peso 1, ou seja, citaram apenas um dos candidatos. Ainda, os demais 17,5%
dos nés (cor verde) possuem peso 2, ou seja, realizaram mencdo a mais de

um candidato.

FIGURA 32 - Particdo do grafo de acordo com o grau.

Na regido central da figura podemos notar a maior frequéncia de nos
vermelhos (6,6%) e laranjas (2,3%) que citaram respectivamente 3 ou 4
candidatos de modo concomitante. Esta figura encontra-se no Anexo K deste

trabalho, podendo ser visualizada maior riqueza de detalhes.
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Na Tabela 17 a seguir estdo expostos os resultados da métrica grau e

grau ponderado em comparagdo com o resultado oficial do pleito bem como

com o resultado de acordo com os bairros de maior poder aquisitivo*.

TABELA 17 - Comparacao dos resultados com as métricas de grau.

Resultado do Resultado Grau Grau
Candidato pleito Bairros* ponderado
Votos % \Votos % Noés % NoOs %

Luciano Cartaxo | 142.158 | 38,32 | 17.801 | 38,7 | 2680 | 45,80 | 18890 | 42,06

Cicero Lucena 75.170 | 20,27 | 8.055 | 17,5 | 939 | 16,05 | 4148 9,23

Estela Izabel 74.498 | 20,08 | 11.086 | 24,1 | 1754 | 29,98 | 19732 | 43,95

Zé Maranhdo 69.978 | 18,87 | 9.064 | 19,7 | 478 | 8,17 | 2135 | 4,75

Na terceira etapa da analise foram analisados os resultados conforme as
demais métricas. Como pode ser observado na Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada.17, Luciano Cartaxo apresenta o maior indice em “Betweenness”
que indica o quao frequentemente 0 n6 que o representa aparece no caminho
mais curto entre demais nds da rede. Ainda, mostrou-se mais proximo dos
demais nds da rede por apresentar o menor “Closeness” e obteve os valores
de “PageRank” e “HITS” elevados, indicando certo grau de autoridade ao no
gque o representa uma vez que o valor destas métricas € baseada nos valores

de outros nds que compdes a rede.

TABELA 18 - Comparacgéo entre as demais métricas ARS.

Candidato Closeness | Betweenness | HITS | PageRank
Luciano Cartaxo 1,740 6.341.336 0,168 0,219
Estela Isabel 2,175 3.707.639 0,112 0,135
Cicero Lucena 2,558 1.817.719 0,059 0,078
Zé Maranhao 2,775 1.044.550 0,031 0,036

5.1.4 Aspectos sobre Geolocalizacédo

A AppSNAElection conseguiu verificar a existéncia de dados de
geolocalizacdo em aproximadamente 700 (setecentos) Tweets. Este nimero
pode ser considerado extremamente pequeno (cerca de 1%) em relacdo ao
montante obtido durante o periodo de operacdo do software (correspondente
ao 1° turno das elei¢cdes). Na Tabela 19 a segquir verifica-se a distribuicdo dos
mesmos de acordo com o candidato o qual a mensagem (Tweet) realizava

algum tipo de mencéo.




Candidato Mencgdes %
Luciano Cartaxo 290 41,61
Cicero Lucena 82 11,76
Estela Isabel 259 37,16
Zé Maranhao 66 9,47
Total 697 100,00

TABELA 19 - Menc¢des (Tweets) com dados de geolocalizacéo.

Em seguida procurou-se realizar uma correspondéncia entre latitude e
longitude (dados componentes dos Tweets) e os bairros de maior poder

aquisitivo elencados na secéo 3.1.4 deste trabalho.

TABELA 20 - Distribuicdo das Mencdes (Tweets) por bairro (1).

Bairro Luciano | Cicero | Estela Zé
Cartaxo | Lucena | Isabel | Maranhao
Cabo branco 19 3 23 3
Tambal 27 4 9 1
Manaira 14 4 11 1
Miramar 43 3 20 4
Tambauzinho 9 1 3 3
Bessa 29 13 24 5
Altiplano 2 2 16 2
Total 143 30 106 19
47,99 10,07 | 35,57 6,38

Finalmente foi realizada a mesma correspondéncia acima para outros

bairros relevantes para o nosso estudo (veja se¢céo secéo 3.1.4).

TABELA 21 - Distribuicdo das Mencdes (Tweets) por bairro (2).

Bairro Luciano | Cicero | Estela Zé
Cartaxo | Lucena| Isabel | Maranhao

Mangabeira 34 2 4 10
Cristo 9 35 60 13
Castelo Branco 13 1 7 17
Bairro dos Ipés 6 2 3 3
62 40 74 43

Total

28,31 18,26 33,79 19,63

Se for realizada uma comparagdo entre oS percentuais obtidos em
ambas as tabelas acima e os resultados oficiais expostos na secdo 5.1.2,
percebemos que os resultados elencados extrapolam uma margem de erro

superior a 10 pontos percentuais.
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5.1.5 Utilizac&o do Intervalo de Confianca

Uma técnica interessante que poderia ser utilizada para nosso estudo de
caso seria a obtencdo de intervalos de confianca (IC). Este conceito foi

apresentado brevemente na secdo 3.2.3 necessita de alguns dados para
obtencdo desta medida. Na Tabela 22 a seguir encontram-se dispostos 0s

valores necessarios para o calculo da medida.

TABELA 22 - Dados para o calculo do Intervalo de confianga.

Dado Luciano | Cicero Estela Zé )
Cartaxo | Lucena | Isabel | Maranhéo

Tamanho do Arranjo 2680 939 1754 478
Significancia (Alpha) 0,05 0,05 0,05 0,05
Desvio Padrdo 30,41 16,75 54,03 13,50
Média tweet/pessoa 7,10 4,41 11,24 4,50
Margem 1,15 0,52 2,25 1,20
Intervalo arredondado 6-8 4-5 9-13 3-5

Cabe comentario que a significancia é uma medida obtida de acordo
com o nivel de confianca esperado. Como os valores mais usados para
confianca sao: 0,90 (90%), 0,95 (95%) e 0,99 (99%), consequentemente para
significancia sao: 0,10 (10%), 0,05 (5%) e 0,01 (1%) respectivamente. Desta

forma estimamos uma confianca de 95% logo temos uma significancia de 0,05.

Ainda analisando os dados da Tabela 22, temos que ap0s a realizacao
do célculo do IC obtivemos o valor da margem que devera ser utilizado com a
média para obtencdo dos respectivos intervalos. Exemplificando, temos que
com 95% de certeza, cada pessoa que menciona o candidato Zé Maranhao

realiza entre 3 e 5 mencbes. A partir do IC podemos obtemos e analisamos
outros valores que se encontram descritos na Tabela 23:

TABELA 23 - Analise dos dados do Intervalo de confianca.

Tweets Pessoas Adi
CEelfeElEe Nr % Nr % Twe'gtellglea}ssoa
Luciano Cartaxo 1622 56,54 230 55,96 7,10
Cicero Lucena 278 9,71 63 15,33 4,41
Estellzabel 731 25,50 65 15,82 11,24
Zé Maranhé&o 237 8,26 53 12,90 4,50
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A coluna pessoas é obtida a partir da contagem de todos os usuarios
que estdo contidos no IC proposto. A coluna Tweets é obtida através da
multiplicacdo simples dos valores da coluna Nr/Pessoas pela coluna Média
Tweet/Pessoa. Percebemos que com o uso do IC ndo conseguimos diminuir a

margem de erro obtida em métodos descritos anteriormente.

Contudo, se realizarmos uma analise mais aprofundada nas contas de
usuarios gque realizam mencédo aos candidatos de maneira que fosse realizado
um filtro, eliminando as contas utilizadas para campanha eleitoral e contas

“robds”, podemos chegar a novos dados para o calculo do IC.

TABELA 24 - Novos dados para o célculo do Intervalo de confianca.

Dado Luciano | Cicero Estela Zé )
Cartaxo | Lucena | Isabel | Maranhéo
Tamanho do Arranjo 2672 933 1742 472
Contas eliminadas 8 6 12 6

Significancia (Alpha) 0,05 0,05 0,05 0,05
Desvio Padréo 19,78 12,84 44,26 13,34
Média tweet/pessoa 6,11 3,79 10,33 4,24
Margem 0,75 0,24 2,07 1,20
Intervalo arredondado 5e7 3e4d 8-12 3-5

A partir da eliminacédo das contas (Veja a segunda linha da Tabela 24)
podemos chegar a uma nova média de Tweet/pessoa (Veja na ultima coluna da
Tabela 25. Perceba que estes valores sao diferentes daqueles descritos na
Tabela 23, isto de deve basicamente pela reducédo da quantidade de pessoas
que conttm a quantidade de mengdes compativel com o intervalo de
confianga) e a um novo nimero de pessoas dentro da margem do intervalo de

confianca.

TABELA 25 - Andlise dos novos dados do Intervalo de confianca.

candidato Tweets Pessoas Média
Nr % Nr % Tweet/Pessoa
Luciano Cartaxo 1024 39,57 180 39,39 5,69
Cicero Lucena 399 15,42 118 25,82 3,38
Estellzabel 968 37,40 105 22,98 9,21
Zé Maranhéao 197 7,51 53 11,82 3,65
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Percebemos claramente que os numeros apresentados na Tabela 25
possuem um percentual diferente daqueles descritos na Tabela 23. A partir
disto podemos afirmar que, com refinamentos sucessivos do universo amostral,

podemos alcancar indices cada vez menores na margem de erro.
5.1.6 Consideracdes sobre o 1° Turno

Na Tabela 26 a seguir apresentamos resumidamente todas as

comparagoes realizadas ao longo da secdo 5.1.

TABELA 26 - Comparacéo geral dos resultados.

1°Lugar 2° Lugar 3° Lugar 4° Lugar Margem

Ll CT % [C| % [C] % [C| % %
Resultado Oficial LC [ 3832 | CL| 2027 | EI | 20,08 | ZM | 18,87 -
Pesquisas Eleitorais | LC| 33 [ZM| 23 | CL| 22 | El| 18 5
Bairros LC| 387 | EI| 241 |ZM| 19,7 | CL| 175 Z
Modularidade LC | 4238 | EI [ 2648 | CL | 17,33 | ZM| 13,81 6
Grau LC| 458 | EI | 2998 | CL | 16,05 | ZM | 8,17 10
Grau Ponderado LC | 42,06 | EI | 4395 | CL| 923 | zM| 4,75 14
IC-Pessoas distintas | LC | 39.38 | CL | 25,82 | EI | 22,97 | ZM| 11,81 7

* C— Candidato, LC — Luciano Cartaxo, CL — Cicero Lucena, ZM— Zé Maranhao, El — Estela Isabel.

Um dado interessante obtido foi com relacdo a metrica modularidade. Se
os dados obtidos a partir desta métrica forem comparados com 0s numeros
finais das eleigcbes temos uma margem de erro em torno de 6% (no pior caso).
Contudo se realizarmos a mesma comparacao dos valores desta métrica com
os da votagcdo nos bairros de maior poder aquisitivo podemos perceber que a

margem de erro cai para menos de 4% (no pior caso).

Ainda, a métrica modularidade conseguiu apontar com certo grau de
fidelidade os candidatos que ocuparam o 1° e o 4° lugares no pleito eleitoral do
municipio de Jo&o Pessoa, contudo, ndo obteve o0 mesmo grau de fidelidade ao
prever o0 posicionamento dos demais postulantes. Isso pode ter sido
influenciado por véarios fatores, uma vez que ndo fizemos a andlise do conteddo
das mensagens postadas uma vez que muitas mengdes a um determinado
candidato podem, na verdade, ser de cunho negativo e com isso aumentar o

nivel de rejeicdo dos eleitores contra ele.
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Em relacdo aos candidatos que ocuparam a 2° e 3° posi¢des temos alguns
indicios que podem ser utilizados de modo preliminar no intuito de justificar o
erro em nossas previsdes. Com relagdo a candidata Estela Izabel (apontada de
acordo com a modularidade como 2° colocada e obteve a 3° colocagdo no
resultado oficial) analisamos que a referida candidata investiu macicamente em
propaganda politica junto as midias sociais. Esta atividade pode ser
comprovada através do estudo do intervalo de confianca (IC). Esta candidata
teve 12 contas de usuarios eliminadas e ap0s a andlise desta métrica,

percebemos que o candidato Cicero Lucena conseguiu ganhar a 22 colocacao.

Analisando o desempenho do candidato Cicero Lucena (apontada em
nosso trabalho como 3° colocado e obteve a 2° colocagao no resultado oficial)
temos o fato de que as pesquisas de intencdo de voto embora participem,
contudo ndo determinam de maneira inequivoca a opinido publica em relagéo a
escolha de candidatos nas eleicdes. Esta determinacdo tende a ser maior
quanto menos qualitativo for o grau de informac¢do do publico, mas nunca é
absoluta. Isto pode ser comprovado no desempenho do referido candidato que
apesar de ser o 2° lugar nas pesquisas eleitorais e no resultado oficial das

eleicbes, apenas foi 4° lugar na votacdo dos bairros de maior poder aquisitivo.

Com relagdo a modelagem da rede, apesar desta utilizar dados capturados
a partir da rede social Twitter e possuir diversas variaveis que possam
influenciar o resultado das andlises iniciais, obtivemos uma boa aproximacao
também quando confrontamos as nossas previsdes com o resultado da eleicao
nos bairros ditos de classe média/alta, uma vez que este é considerado o
provavel publico utilizador desta rede social. E importante salientar que com
isso pode-se excluir varios grupos de pessoas com acesso a Internet e de uso
constante das Redes Sociais, como é 0 caso de estudantes que nado fazem
parte da camada mais elevada da sociedade. Também temos que levar em
conta que uma parte das citagbes a um candidato ndo vem apenas de usuarios
‘comuns”, mas sim de veiculos oficiais de campanha, pessoas que trabalham
diretamente com os candidatos, o0 que aumenta apenas a Visibilidade do

candidato, mas ndo indica necessariamente aumento de votos.



107

5.2 Resultados do 2° Turno

Nesta secdo apresentaremos nosso segundo estudo de caso. Para isso, a
presente secdo encontra-se dividida em cinco subsec¢fes: Em estatisticas do

twitter e Pesquisas eleitorais (Secdo 5.2.1) apresentaremos 0S numeros

obtidos através da nossa ferramenta bem como através das pesquisas de
intencdo de voto; Em Resultado final da eleicdo (Secéo 5.2.2) apontaremos 0s
nameros finais do pleito; Em aplicagcdo de métricas ARS (Secéo 5.2.3) iremos
expor oS numeros obtidos através da ARS e compara-los com 0os ndmeros
finais das eleicbes; Em aspectos sobre Geolocalizacdo (Secéo 5.2.4) e em

Utilizacdo do Intervalo de Confianca (Secdo 5.2.5) serdo apresentados o0s

detalhes da utilizagdo destas técnicas; Finalizando na iremos expor as

principais consideracdes sobre o referido estudo de caso (Secéo 5.2.6).
5.2.1 Estatisticas do Twitter e pesquisas eleitorais

Iniciamos esta parte do trabalho apresentando alguns dados relativos ao
quantitativo final de tweets e pessoas distintas que realizaram mencéo a algum
candidato. Os dados foram obtidos através da AppSNAEIlection e encontram-se

descritos na Tabela 27 abaixo:

TABELA 27 - Estatisticas de Tweets e pessoas (2° Turno).

Total Tweets Nr Pessoas Tweets/dia Média
Nr % Nr % Nr % Pessoa

Luciano Cartaxo | 25.676 | 61,05 | 4.740 64,77 1.284 | 61,05 5,42
Cicero Lucena | 16.385 | 38,95 | 2578 | 35,23 819 | 38,95 7,16

Candidato

Os dados apresentados foram baseados no periodo de tempo
compreendido entre o dia 08/10/2012 e o dia do pleito do 2° turno (28/10/2012).
Neste periodo temos trés semanas no més de outubro de 2012: a primeira
entre os dias 08 a 14, a segunda entre os dias15 a 21 e a Ultima entre os dias
22 a 28.

A Figura 33 apresenta 0os nimeros relativos ao total de mencdes que
cada candidato recebeu por semana (considerar os periodos descritos acima).

Em (a) temos o total de mengbes por semana de modo distinto. Em (b) temos o

total de men¢des acumuladas por periodo.
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FIGURA 33 - Numero de Tweets por semana.

Em seguida séo apresentados os indices da quantidade de pessoas
distintas que citam um dos candidatos. Na Figura 34 temos os dados divididos
em periodos sem o acumulo do namero de pessoas (a) e, em (b) temos esses

dados acumulados por periodo.
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FIGURA 34 - Numero de Pessoas distintas por semana.

A cada semana foi computada uma média simples da quantidade diaria
de Tweets de cada candidato. Por fim temos os dados descritos na Figura
abaixo apresenta a evolugdo dos numeros de cada candidato.
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FIGURA 35 - Média de Tweets diarios por semanas.
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Outro indice verificado diz respeito aos dados das previsdes

apresentadas pelas pesquisas de intencdo de voto registradas junto ao TRE-
PB. Os dados apresentados na Figura 36 foram obtidos através de pesquisas

dos institutos Ibope e Consult devidamente registradas junto ao TRE-PB

durante o periodo do 2° turno.
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FIGURA 36 - Evolucdo das Pesquisas Eleitorais.

Por fim, a Figura 37 apresenta o numero de mengdes recebidas em
momentos distintos durante a corrida eleitoral do 2° turno. O nimero de partida
do gréfico foi obtido através de uma média aritmética simples da quantidade de
mencbes que cada candidato recebeu no periodo compreendido entre
07/10/2012 e 25/10/2012. A segunda informacao diz respeito a quantidade de
mencdes que cada candidato recebeu durante o dia 26/10/2012 (debate
veiculado pela TV Cabo Branco — Afiliada da emissora globo na Paraiba). Por
fim, tem-se a quantidade que cada candidato obteve durante o dia 28/10/2012

(pleito eleitoral do 2° turno).
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FIGURA 37 - NUmero de tweets diarios.
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5.2.2 Resultado final da eleicéo

Nesta parte do trabalho serdo apresentados os resultados oficiais das
eleicbes do municipio de Jodo Pessoa de acordo com os dados obtidos junto
ao TRE-PB. A Tabela 28 apresenta o resultado do 2° turno e o compara com
os dados da pesquisa do IBOPE registrada no TRE-PB em 27/10/2012.

TABELA 28 - Resultado do pleito eleitoral do 2° turno.

. Resultado do pleito | Resultado das Pesquisas
Candidato
Votos | Percentual | Percentual Margem
Luciano Cartaxo | 246.581 68,13 72 70-74
Cicero Lucena | 115.369 31,87 28 26 - 30

Ainda, de acordo com uma hipo6tese levantada sobre a relacdo entre

usuarios do Twitter e moradores dos bairros de maior poder aquisitivo,

descrevemos na Tabela 27 o resultado das eleicbes nos bairros de

selecionados na secéo 3.1.4 deste trabalho.

TABELA 29 - Total de votos nos bairros de maior poder aquisitivo.

. Luciano Cicero
Bairro Cartaxo Lucena
Cabo branco 817 332
Tambald 8.052 3.253
Manaira 5.535 2.205
Miramar 925 448
Tambauzinho 3.128 1.357
Bessa 9.804 3.937
Altiplano 3.389 1.463
31650 12995
Total 69,08 % | 30,02 %

5.2.3 Aplicagcdo de métricas de ARS

ApOs a obtencao dos grafo através da metodologia exposta na secéo 4.4
foi utiizado o Gephi para visualizacdo e aplicacdo de métricas de ARS. De
modo analogo ao que ocorreu na secao 5.1.3, o presente estudo também foi
dividido em trés fases distintas destacadas a seguir: (1) Andlise de acordo com
a modularidade; (2) Analise de acordo com as métricas grau e grau ponderado;

(3) Andlise das métricas PageRank, Betweenness Centrality, HITS e Closeness
Centrality.
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Quando analisada de acordo com a métrica Modularidade o Gephi foi
capaz de encontrar 02 (duas) comunidades na rede representadas na Figura

38 (Veja em maiores detalhes no Anexo L e Anexo M), indicando cada um dos

principais candidatos na disputa eleitoral do 2° turno.

FIGURA 38 - Comunidades encontradas na rede.

Os nos azuis correspondem aos usuarios que realizaram mencao ao
candidato Luciano Cartaxo. Os nds vermelhos correspondem aos usuarios

que realizaram mencao ao candidato Cicero Lucena.

Percebe-se que no centro do grafo existe uma juncdo entre 0s nos
vermelhos e azuis. Nesta por¢cdo estdo 0s nos (pessoas) que citaram os dois
candidatos de modo que a sua coloracéo € obtida através do maior numero de
citagbes, ou seja, caso ele menciona mais o candidato Cicero Lucena, recebe a
cor vermelha e vice-versa. Na Tabela 30 podemos comparar os dados obtidos

com essa métrica com os resultados das elei¢cdes e pesquisas.

TABELA 30 - Comparacao dos resultados com a métrica modularidade.

' Resulte_ldo do Res_ultad*o Modularidade
Candidato pleito Bairros
\Votos % Votos % Nés %

Luciano Cartaxo | 246.581 68,13 31.650 69,08 4.182 67,28
Cicero Lucena | 115.369| 31,87 12.995 30,92 2.026 | 32,62

* Bairros selecionados de acordocom o poder aquisitivo

Quando analisada de acordo com a métrica Grau Ponderado (Weighted

Degree), observa-se que 84,4% dos nos realizam entre 1 e 5 men¢des (nos
com tons de verde) e que 14,7% realizam entre 6 e 10 mencdes (n6s em tons

de vermelho). Os demais 8% realizam mais de 10 mencdes (nés pretos).
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Em face disto podemos analisar em cada comunidade o comportamento
dos nés em relagdo a quantidade de mencbes. De acordo com a Figura 39
abaixo (Anexo N), os usuarios que citam o candidato Luciano Cartaxo
(comunidade com maior nimero de nds), em sua maioria sdo em tons de
verde, contudo verificamos uma maior presenca de ndés em tons de vermelho

e emtons de preto do que na outra comunidade.

FIGURA 39 - Particao do grafo de acordo com o grau ponderado.

Na segunda etapa da analise verificaremos a rede de acordo com a
métrica Grau (Degree). Esta métrica nos traz informagBes importantes a
respeito da quantidade de ligac6es de cada né. No nosso contexto isto significa
se um usuario cita/ou € citado por uma ou varias pessoas. Na Figura 40
(Anexo O) constatamos que 82% (n0s azuis) dos nds possuem peso 1, ou
seja, citaram apenas um dos candidatos. Ainda, os demais 18% (nés verdes)

S840 n0s com peso 2, ou seja, citando mais de um candidato.

FIGURA 40 - Particdo do grafo de acordo com o grau.



113

Diferentemente da modularidade onde um ndé contribui apenas no valor
final de um candidato, com esta métrica temos que cada né pode contribuir no
aumento do indice dos dois candidatos concomitantemente. Em virtude disto,

se somarmos o0s valores desta métrica dos dois candidatos teremos um
numero superior ao da quantidade de nos. Na Tabela 31 podemos comparar

os dados obtidos nesta métrica com os resultados das eleicfes e pesquisas.

TABELA 31 - Comparacao dos resultados com as métricas de grau.

Resultado do Resultado Deqree Weighted
Candidato pleito Bairros g Degree
Votos % Votos % No6s % Peso %
Luciano Cartaxo | 246.581 | 68,13 | 31.650 | 69,08 | 4.740 | 64,77 | 25.678 | 61,05
Cicero Lucena | 115.369 | 31,87 | 12.995 | 30,92 | 2.578 | 35,23 | 16.385 | 38,95

* Bairros selecionados de acordocom o poder aquisitivo

Por fim, foram analisados os resultados conforme as demais métricas.
Como pode ser observado na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.32,
Luciano Cartaxo apresenta o maior indice em “Betweenness” que indica o quao
frequentemente o nd que o representa aparece no caminho mais curto entre
demais nds da rede. Ainda, mostrou-se mais préximo dos demais nos da rede
por apresentar o menor “Closeness” e obteve os valores de “PageRank” e
“HITS” elevados, indicando certo grau de autoridade ao nd que o representa na
rede uma vez que o valor destas métricas € baseada nos valores de outros nés

que compdes a rede.

TABELA 32 - Comparacéo entre as demais métricas ARS.

Candidato Closeness |Betweenness| HITS| PageRank
Luciano Cartaxo 1,473 16.244.848 | 0,227 0,304
Cicero Lucena 2,169 8.333.099 | 0,124 0,155

5.2.4 Aspectos sobre Geolocalizacao

A AppSNAElection conseguiu verificar a existéncia de dados de
geolocalizacdo em aproximadamente 600 (seiscentos) Tweets. Este ndmero
pode ser considerado extremamente pequeno (cerca de 1%) em relacdo ao
montante obtido durante o periodo de operacdo do software (correspondente

ao 2° turno das elei¢cdes).



114

Na Tabela 33 a seguir verifica-se a distribuicAo dos mesmos de acordo

com o candidato o qual a mensagem (T weet) realizava algum tipo de mencéo.

TABELA 33 - Menc¢des (Tweets) com dados de geolocalizacéo.

Candidato Mencgdes %
Luciano Cartaxo 362 61,99
Cicero Lucena 222 38,01
Total 584 100,00

Em seguida procurou-se realizar uma correspondéncia entre latitude e
longitude (dados componentes dos Tweets) e os bairros de maior poder

aquisitivo elencados na secao 3.1.4 deste trabalho.

TABELA 34 - Distribuicdo das Mencdes (Tweets) por bairro (1).

Bairro Luciano | Cicero

Cartaxo | Lucena
Cabo branco 20 4
Tambal 31 11
Manaira 53 14
Miramar 39 6
Tambauzinho 21 23
Bessa 34 23
Altiplano 2 1
200 82

Total 7002 | 29.08

Finalmente foi realizada a mesma correspondéncia acima para outros

bairros relevantes para o nosso estudo (veja secédo secéo 3.1.4).

TABELA 35 - Distribuicdo das Mencdes (Tweets) por bairro (2).

. Luciano | Cicero
SN Cartaxo | Lucena
Mangabeira 40 13
Cristo 9 12
Castelo Branco 4 15
Bairro dos Ipés 9 32
62 72
Total
46,27 53,73

Comparando os percentuais obtidos em ambas as tabelas acima e os
resultados oficiais expostos na secédo 5.2.2, percebemos que os resultados
elencados extrapolam uma margem de erro superior a 10 pontos percentuais.

Resultados semelhantes foram apresentados na secéo 5.1 .4.
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5.2.5 Utilizacédo do intervalo de Confianca

De igual forma ao que foi apresentado na secdo 5.1.5, buscamos
realizar o calculo do Intervalo de confianca a partir da “eliminagado” das contas
utilizadas pela campanha e contas de usuarios robés dos dados descritos na
Tabela 36 a sequir:

TABELA 36 - Dados para o célculo do Intervalo de confianca.

Luciano | Cicero

et Cartaxo | Lucena

Tamanho da amostra 4731 2572
Contas Eliminadas 9 6

Significancia (Alpha) 0,05 0,05
Desvio Padréao 14,72 31,28
Média 4,78 7,02
Margem 0,42 1,20
Intervalo 4-5 6-8

A partir de calculos simples (veja novamente na secdo 5.1.5)
conseguimos obter novos valores para andlise. Veja a Tabela 37:

TABELA 37 - Analise dos dados do Intervalo de confianca.

Candidato Tweets Pessoas Twelt\eﬂt%j:eas con
Nr % Nr %
Luciano Cartaxo 1219 63,25 225 69,44 4,42
Cicero Lucena 708 36,75 99 30,56 6,96

Diferentemente dos resultados exposto no estudo de caso anterior, a
utilizacdo de intervalo de confianga nesta secao conseguiu apresentar uma
margem de erro de pouco mais de 5% se comparado ao numero de pessoas
distintas. Se comparado a montante de tweets, também verificamos uma

margem de erro de aproximadamente 5%.

Uma possivel explicacdo para isto reside no fato de que devido a
diminuicdo de opcbes de voto (no primeiro turno eram 4 opg¢des) conseguimos
obter uma menor disparidade entre a votacdo nos bairros de maior poder

aquisitivo e nos demais bairros da cidade de Jodo Pessoa.



116

5.2.6 Consideracdes sobre o 2° Turno

Na Tabela 36 a seguir expomos de modo resumido as comparacoes

realizadas ao longo deste trabalho. Cumpre dizer que identificamos um padrao

relevante nos resultados obtidos pela métrica modularidade, bairros
selecionados e o resultado oficial das elei¢cdes.
TABELA 38 — Comparacgéao geral dos resultados.
. 1° Lugar 2° Lugar
R C Valor % C Valor % HETgE
Resultado Oficial LC | 246.581 | 68,13 | CL | 115.369 | 31,87 X
Pesquisas Eleitorais | LC - 72,0 | cL - 28,0 4
Bairros Selecao LC 31.650 | 69,08 | CL | 12.995 | 30,92 1
Métrica Modularity LC'| 4.182 67,38 | CL' | 2.026 32,62 2
Métrica Degree LC | 4.740 64,77 | CL'| 2578 | 35,23 4
Métrica W. Degree LC | 25.676 61,05 | CL' | 16.385 | 38,95 7
IC/Pessoa distintas | LC 273 73,38 | CL 99 26,61 5

* C— Candidato, LC — Luciano Cartaxo, CL — Cicero Lucena

Do mesmo modo que o estudo de caso da secdo 5.1, a analise da métrica
modularidade mostrou-se interessante. Se os dados obtidos a partir desta
métrica forem comparados com os numeros finais das eleicbes temos uma
margem de erro inferior a 1%. Da mesma forma se realizarmos a mesma
comparacao dos valores desta métrica com os da votacdo nos bairros de maior
poder aquisitivo, podemos perceber que a margem também permanece baixa,

ficando inferior a 2%.

Diferentemente do estudo de caso anterior, todos o0s métodos
apresentados na Tabela 38 conseguiram apontar a ordem dos candidatos mais
bem votados durante o pleito do 2° turno. Ainda, conforme citamos na segao

anterior, o metodo de intervalo de confianca conseguiu uma boa aproximacao.

A partir das informacdes obtidas com o nosso trabalho podemos afirmar
que quantitativamente, o twitter contribui claramente para a ampliacdo do
debate publico sobre aspectos relacionados a politica. O grande numero de
tweets (mais de 40.000) no dado periodo de tempo atestam a sua utilizacado
neste sentido. Percebemos ainda que grande parte dos comentarios vindos do
twitter sdo provocados em sua maioria através de eventos cobertos pela midia
convencional (radio, TV e jornais) tais como comicios politicos, debates ou

mesmo eventos relacionados ao dia do pleito.
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Em segundo lugar percebemos que a maioria dos usuarios que citaram 0s
candidatos sao perfis relacionados a pessoas comuns e que a infinita maioria
das contas, cerca de 80 %, realizaram entre 1 e 3 mengbes no Maximo.
Contudo, também verificamos a presenca de contas “Robds” que faziam
grandes quantidades de mencfes e contas ‘anénimas” onde o0 modo com 0s
quais estes usuarios interagem e se relacionam com demais usurios, e em
gue medida a sua comunicacdo fica em distribuicdo mais ampla é um tema

claro para uma analise mais aprofundada.

Finalmente, concluimos que a utilizacéo deste tipo de estudo pode fornecer
indicios fortes a respeito dos possiveis vencedores de um pleito eleitoral. Pode-
se afirmar que de acordo com alguns dados deste estudo conseguiu apontar,
com maior grau de fidelidade do que as pesquisas de intencdo de votos, o
posicionamento dos candidatos no 2° turno, muito embora nossos resultados
no 1° turno ndo foram tdo expressivos. A partir disto podemos que concluir que
a diminuicdo da polaridade de uma disputa pode ser benéfica em algumas

técnicas utilizadas para este fim como a métrica modularity e a métrica degree.
5.3 Publicagdes

Até o presente momento nosso trabalho resultou em duas publicacbes e
algumas submissGes. A primeira publicacdo apresentou genericamente a
proposta inicial de trabalho, revisdo bibliografica sobre redes sociais, as
metodologias existentes para analise e os resultados preliminares obtidos
atraves dos dados do 1° turno das elei¢cdes Municipais. O artigo foi denominado
“‘Analise da Influéncia das Redes Sociais sobre o Resultado de uma Eleicao”,
apresentado no més de novembro de 2012 durante o Workshop de Iniciagao
Cientifica da Il Escola Paraibana de Informatica (Il EPI) em Jo&o Pessoa - PB e

publicado como resumo expandido nos Anais deste evento.

Na segunda publicacdo relacionada ao nosso projeto de pesquisa.
conseguimos aprofundar os resultados obtidos no trabalho publicado descrito
anteriormente e ainda, conseguimos levantar novas hipéteses a cerca da
problematica em questdo. O artigo foi denominado “Estudo do uso do Twitter

como Ferramenta de Analise de Opinido durante as Eleicdes Municipais de
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Jodo Pessoa” e foi aceito e apresentado durante as atividades do Il Brazilian
Workshop on Social Network Analysis and Mining (Il BRASNAM) componente
do Simpdsio da Sociedade Brasileira de Computacdo (CSBC) realizado no més

de julho do ano de 2013 na cidade de Aracaju-SE.

Temos a submissdo de outro artigo denominado “SONIC - Social Network
Information’s Chain - Proposal Methodology for Social Network Analysis”. Este
artigo relata a metodologia utilizada para realizar a coleta de dados na rede
social Twitter bem como detalha o modo da construgdo e funcionamento do
software utilizado para este fim. O referido artigo foi submetido ao Il Social
Computing and Its Applications (Il SCA) a ser realizado no més de outubro do
ano de 2013 no Karlsruhe Institue Technology (KIT) na cidade de Karlsruhe,

Alemanha.

Em curto prazo temos a intengdo de submeter o artigo denominado
“Acompanhando a Discussao Politica nas Eleicbes Municipais de Jodo Pessoa
através da interacdo de usuarios no Twitter” que apresenta as conclusbes
obtidas a partir dos dados coletados durante o 2° turno. Este trabalho sera
submetido ao XIl Workshop on Tools and Applications, evento componente do
Simposio de Multimidia e Web (WebMedia 2013) a ser realizado no més de
outubro do ano de 2013 nas instalagbes da Universidade Federal da Bahia
(UFBA) na cidade de Salvador — BA. Ainda, iremos submeter o presente
trabalho de dissertacédo ao Xlll Workshop on going Thesis and Dissertations,

evento este também componente do WebMedia 2013.

Finalmente, encerrando o ciclo de artefatos gerados com este tema de
estudo, pretendemos compilar os resultados obtidos durante o 1° e 2° turno, tal
qual fizemos no presente trabalho, em um artigo completo que deverd ser
submetido para alguma revista ligada a area de analise de redes sociais. Ainda
ampliarmos o estudo realizado com aspectos de geolocalizagdo em um novo

artefato cientifico.
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6. Consideracoes

Neste capitulo serdo discutidas as principais conclusées obtidas a partir
dos estudos de caso apresentados nas secdes 5.1 e 5.2. Desta forma o
presente capitulo encontra-se dividido em quatro secbes: Em Limitacdes do
Trabalho (Secéo 6.1) serdo apontados os principais fatores que dificultaram o
desenvolvimento da presente pesquisa; Em Discussdo (Secédo 6.2)
ampliaremos o debate acerca das conclusdes obtidas e expostas nas secdes
5.1.5 e 5.2.5; Em Trabalhos Futuros (Secdo 6.3) estdo descritos algumas
sugestbes de pesquisas; Finalmente em consideragbes finais (Secdo 6.4)

realizamos os Ultimos comentarios sobre a pesquisa em questao.
6.1 Limitagcbes do trabalho

Com relacéo ao software desenvolvido, foram apresentados alguns obices
nos mecanismos para visualizacdo e andlise de redes sociais. As bibliotecas

eleitas (descritas na secdo 3.3.5.2) ndo apresentavam de modo satisfatério as

duas funcionalidades de modo concomitante. Tal dificuldade foi resolvida a

partir da utilizacdo do Gephi (secdo 3.3.5.1) que apesar de ser uma ferramenta

de autoria, utilizava normalmente os arquivos com extensao (.) graphml.

Outro impedimento do nosso software foi a depreciacdo da versédo 1.0 da
REST API, onde o Twitter deixou de fornecer suporte a esta versdo. Com isto a
solugcdo denominada Carrousel inicialmente proposta (secdo 4.2) teve que
sofrer inimeras modificacBes de modo que permanecesse cumprindo com seu

papel de incrementar o numero de requisi¢cdes ao servico desta API.

As principais limitagbes para este estudo s&o de ordens socioculturais.
Iniciamos esta discussao na secdo 2.4 onde foram apresentadas as principais
falhas ocorridas em pesquisas recentes relacionadas a este aspecto. Falhas
estas que em médio ou longo prazo ndo serdo resolvidas uma vez que nao
dependem Unica e exclusivamente do avanco da tecnologia, mas, sobretudo,
de um maior acesso a este tipo de midia por parte dos mais variados
segmentos sociais que compdem uma dada populacdo. Claramente isto

depende, entre outros fatores, de uma melhor distribuicdo de renda.
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Percebemos que existe uma enorme dificuldade em se analisar a
intencdo de voto em determinados segmentos sociais, uma vez que O0S
usuarios das redes sociais estdo contidos em um maior ou menor numero
destes segmentos dependendo das caracteristicas de cada sociedade. Este
tipo de pesquisa consegue obter numeros expressivos em sociedades que
possuem além de poder aquisitivo e nivel de instrugdo para uso do computador
€ Seus recursos, possuem, sobretudo, a cultura de se interessar e discutir
sobre aspectos politicos. Contudo, se realizarmos uma analise sobre estes
aspectos na sociedade brasileira (dados apresentados na secdo 3.2.1)

constata-se que 0s nimeros ndo sao muito favoraveis.
6.2 Discusséo

Com base nos dados apurados, pode-se afirmar que a partir da
construcdo e andlise de uma rede composta por individuos envolvidos
diretamente através da discussdo politica no contexto de uma eleicao
municipal, existe a possibilidade de fazer uso de métricas de SNA para obter
informacBes importantes a respeito da evolucdo dos numeros reais de uma
eleicdo. Este estudo se mostrou satisfatorio, uma vez que conseguiu uma
aproximacdo razoavel em comparacdo com os resultados finais, mesmo
analisando apenas a troca de mensagens, sem considerar outras variaveis que

podem ter influéncia sobre o resultado do processo.

A partir das informacdes coletadas pela AppSNAElection podemos
afirmar que quantitativamente, o twitter contribui de modo claro para a
ampliacdo do debate publico sobre aspectos relacionados a politica. O grande
namero de tweets (aproximadamente de 90.000) no dado periodo de tempo
atestam a sua utilizacdo neste sentido. Percebemos ainda que grande parte
dos comentarios vindos do twitter sdo provocados em sua maioria atraves de
eventos cobertos pela midia convencional (radio, TV e jornais) tais como

comicios politicos, debates ou mesmo eventos relacionados ao dia do pleito.

Nos estudos de caso descritos nas se¢des 5.1 e 5.2 podemos perceber
que o uso da métrica modularidade conseguiu boas aproximacdes se

comparadas com o resultado da votacdo nos bairros de maior poder aquisitivo
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e também na votacdo final dos candidatos. Para o seu célculo ndo foi levado
em consideracao o atributo weight (representa o total de mengdes) no intuito de
minimizar a influéncia de contas que realizam um numero exorbitante de
citacbes a um candidato. Claramente este tipo de situacdo influencia
negativamente nos resultados. Isto pode ser comprovado em dois momentos
do trabalho: (1) Se compararmos os resultados apresentados pelas métricas
grau e grau ponderado em ambos os estudos, percebemos que a margem de
erro apresentada pela métrica grau ponderado é muito superior a apresentada
pela métrica grau. (2) Analisando os resultados do intervalo de confianca
percebemos claramente que apos a eliminacdo das contas de campanha e
contas “rob6s” (que contribuiam com um numero excessivo de mengdes) a

margem de erro caiu consideravelmente.

Outro fator interessante da pesquisa foi a possibilidade de realizarmos
uma comparacdo da votacdo dos candidatos nos bairros de maior poder
aqguisitivo e os numeros obtidos a partir do nosso estudo. No caso particular
das eleicdes de Jodo Pessoa ndo foi percebido uma diferenca muito grande
entra a votagao total dos candidatos e a votacéo registradas nesse conjunto de
bairros. Contudo, percebemos que os resultados obtidos a partir da nossa
ferramenta tiveram uma maior aproximacao quando comparado com a votacao

nos bairros de maior poder aquisitivo.

Podemos explicar isto a partir da suposicdo de que estes bairros
possuem a populacdo que se enquadra no perfil dos usuarios do Twitter, ou
seja, a populacédo de maior poder aquisitivo e de maior nivel de instrucdo. Este
tipo de demografia poderia ser comprovado se tivéssemos um melhor universo
amostral de tweets com informacfes geogréaficas. Nas secbes 5.1.4 e 5.24

percebemos que menos de 1% das mensagens continham informacdes de

latitude e longitude.

Finalmente, concluimos que a utilizagdo deste tipo de estudo pode
fornecer indicios fortes a respeito dos possiveis vencedores de um pleito
eleitoral, em particular, os resultados apresentados nos bairros de maior poder
aquisitivo. Pode-se afirmar ainda que, de acordo com alguns dados, este

estudo conseguiu apontar com maior grau de fidelidade (principalmente no 2°
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turno da eleicdo) do que as pesquisas de intencdo de votos, 0 posicionamento
dos candidatos. A partir disto podemos que concluir que a diminuicdo da
polaridade de uma disputa pode ser benéfica em algumas técnicas utilizadas

para este fim tais como as métricas modularidade e grau.

6.3 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros pretendemos realizar uma série de atividades.
Inicialmente pretendemos verificar o conteddo das mensagens para obtencéo
dos outros pontos de vista sobre o0 processo. Para isto sugerimos a realizacao
da analise de sentimento ou da mineracdo de opinido que sdo técnicas bem
definidas e aceitas na area. Além dos aspectos mencionados, também sera
analisada a rede sobre outros pontos de vista estruturais através da aplicacao
de outras métricas de ARS com intuito de verificar alguns padrées semelhantes

aos resultados oficiais.

Percebemos que a utilizacdo da demografia pode ser interessante para
andlise dos resultados. Contudo a utilizacdo da rede social Twitter ndo tem
condicbes de fornecer informagfes etarias sobre seus usuérios. Com isso
sugerimos a repeticdo dos passos metodologicos da presente pesquisa, tendo
como objeto de estudo outra rede social que apresente nos metadados dos
seus usuarios informacdes etarias para que seja possivel a realizacdo de uma

classificacdo a partir deste critério.

6.4 Consideracdes Finais

A presente pesquisa buscou estudar e analisar conceitos referentes ao
processo de aplicacdo da analise de redes sociais a partir da modelagem de
uma rede de usuarios da rede social Twitter que realizaram algum tipo de
mengao aos candidatos postulantes ao cargo de prefeito da capital paraibana.
Neste contexto, notou-se a importancia de se propor um modelo de processo
tanto para modelagem, quanto para sua analise, de modo que pudemos obter
informacBes semelhantes daquelas obtidas através de pesquisas de opinido

eleitoral, com vistas a prever o resultado final do pleito
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Este trabalho foi desenvolvido no Laboratério de Analise de Redes Sdcias
— LabSNA (Acrénimo do Inglés Laboratory of Social Network Analysis) - da
Universidade Federal da Paraiba (UFPB). O codigo-fonte da AppSNAElection
bem como os dados obtidos durante o presente estudo poderdo ser
disponibilizado gratuitamente, desde que o solicitante assine um termo de
comprometimento explicitando os motivos para uso do material. Para tal, entre
em contato com o autor deste projeto através do email

danyllo_wagner@ hotmail.com.
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Anexo A — Secdes eleitorais e eleitores por bairro (TRE-PB, 2012).

Bairro Secoes | Locais | Eleitorado Bairro Secoes | Locais | Eleitorado

Altiplano Cabo Branco 17 3 6.730 Jaguaribe 48 3 14.033
Alto do Mateus 38 6 11.416 Jardim C. Universitéria 9 2 4.189
Anatélia 12 2 5.558 Jardim Luna 3 1 1.148
Bairro das Industrias 27 5 8.139 Jardim Planalto 12 1 3.746
Bancérios 27 3 11.862 Jardim Veneza 13 2 4.387
Bessa 44 6 19.413 Jodo Agripino 9 1 3.731

Cabo Branco 4 1 1.682 Joao Paulo | 2 1 634
Castelo Branco 20 4 8.007 José Américo 22 3 8.815
Castelo Branco | 4 1 1.753 Manaira 27 5 10.949
Centro 64 12 18.912 Mandacaru 21 4 9.192
Conjunto José V. Diniz 8 1 2.639 Mangabeira | 65 7 25.788
Pedro Gondim 8 1 3.548 Mangabeira Il 31 5 11.533
Costa e Silva 26 6 7.502 Mangabeira IV 5 1 1.841
Cristo Redentor 69 13 30.983 Mangabeira VI 6 1 2.351
Cruz das Armas 64 9 25.872 Mangabeira VII 11 2 3.873
Ernani Satiro 19 3 5.706 Mangabeira VI 12 3 4,742
Ernesto Geisel 43 6 16.304 Miramar 6 2 1.942
Esplanada | 8 1 2.414 Bairro dos Novais 39 5 12.287
Bairro dos Estados 20 4 8.389 Padre zZé 15 2 5.703
Expedicionérios 14 3 6.033 Rangel 23 5 9.768
Funcionarios | 26 4 7.780 Roger 14 3 5.706
Funcionarios Il 35 4 10.626 Tambau 39 4 16.176
Gramame 6 1 2.340 Tambauzinho 17 3 6.190
Grotao 21 3 7.019 Tambia 22 5 7.431
llha do Bispo 15 3 4.696 Torre 44 6 15.987
Bairro dos Ipés 35 5 14.224 Treze de Maio 17 4 6.929
Jaguaribe 48 3 14.033 Valentina 74 10 31.412

(*) Alguns bairros listados n&o séo considerados oficialmente como tal, a ndo ser para o TSE. Também vale salientar que alguns bairros ndo possuem Secdes
Eleitorais especfficas.
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Anexo B — Diviséo dos bairros de Jodo Pessoa por regido (TSJP, 2009).

Zona Norte
=Alto do Ceu
=Centro

=Bairro dos Estados
sExpedicionarios
= Bairro dos Ipés
=Mandacaru
=Padre Z&
=Padro Gondim
=Roger
=Tambauzinho
=Tambia

=Treze de Maio
sTormre
sVaradouro

Zona Oeste

sfilto do Mateus
=Cristo Redentor
=Cruz das Armas
sllha do Bispo
«Jaguaribe

=0itizeiro
=Trincheiras

w\Varjdo

=Mata do Buraguinho

E_ﬁ 3000 EI:I_[JCI
. Metros )
Zona Sul )
Anatolia EITIEsho G-Elsel
Agua Fria Funclonanm
Cidade dos Colibris Grotdo .
Costa e Silva Bairro das Indistrias
Cuia Jodo Paulo 1T
Diistrito Industrial Jardim Cidade Universitaria

Jardim Sdo Paulo

Jardim Veneza

José AmErico

Mangabsira

Mugumagro

Paratibe

Planalto de Boa Esperanca
Valentina

Zona Leste
=feroclube

siltiplano Cabo Branco
=Bancarios

=Bessa

=Brisamar

»Cabo Branco

=Castelo Branco

=Jodo Agriping

wJardim Oceania

=Manaira
sMiramar
=Penha
=Ponto do Seixas
=Portal do Sol
=530 Joss
sTambau
Legenda
[ ] Regiges
Bairros
Ernani Satiro
Costa do Sol
Gramame
Barra de Gramame
Mussure
Mumbaba
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Anexo C —Intensidade de populacao dos bairros de Jo&do Pessoa (TSJP, 2009).

B For Baimos
1%a1.000
1.001 & 5.000
SO0 e 10000
10,001 & 20,000
20,001 8 30,0065
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Anexo D - Mapa da excluséao/incluséo social de Jodo Pessoa (TSJP, 2009).

Legenda
Bairros
IEX FINAL
Bl oo
[ BRI
B ce--025
B c24-000
D01.025
B 025-050
B o5 -075
B os-100
Cro

D Vazes Urbanos
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Anexo E —Incidéncia % de responsaveis por domicilio com mais de 15 anos de estudo (TSJP,2009)

Legenda

E Vazios Urbanos
Bairros

% resp com 15 anos ou mais de estudo
[ ]0.24%-533%

[ 5.34% - 146%

I 1451%-27.08%

B 27.09% - 40.57%

Il 2058% - 56.63%



Anexo F - Programas para andlise de redes sociais (Adaptada de Huisman e Van Duijn, 2004).

Dados Funcionalidade Suporte
Programa Versio Objetivo Tipa' Entrada’ Visualizacio Anilises” Disponihilidade* Manual Help
Agna 211 Geral c m Sim d. sl free Sim Sim
sequencial

Blanche 481 Redes Dinamicas c m Sim simulacio free Sim Sim

FATCAT 42° Analise contextual ¢ In Nio d.s free’ Nio Sim

GRADAP 2.0° Analise grafica c In Nio d. sL dt com’ Sim Nio

Tknow - Redes de e n Sim d, sl free Sim Sim
conhecimento

InFlow 31 Mapeamento c.e In S1m d. sl mp com Sim S1m

KliqueFinder 0.11 Subgrupos c m, In S1m sl. s - Sim Nio
COESIVOS

MultiNet 476 Analise contextual c.1 In Sim d. mp. s free Nio Sim

NEGOPY 430° Subgrupos c In Sim d.sLp com’ Sim Sim
coesivos

NetDraw 2.097 Visualizacio c.e. a m, In Sim d. sl free Sim Nao

NetMiner IIT 340 Analise visual c.e. a m, In Sim d. sl m, dt, com’ Sim Sim

5

NetVis 2.0 Exploracio visual® c.e.a m. ln Sim d. sl free® MNio Sim

Pajek 2.00 Visualizacio c.a, m. In Sim d. sl m, dt free Nio Nio
dados

PermNet 094 Testes de c m Nao dt. s free Nio Sim
permutacdo

PGRAPH 27 Redes de c In Nio d mp free Nio S1m
parentesco

ReferralWeb 2.0 Cadeias de e In Sim d - Sim Sim

referéncias
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Continuacédo do Anexo F - Programas para analise de redes sociais (Adaptada de Huisman e Van Duijn, 2004).

Dados Funcionalidade Suporte
Programa Versio Ohjetivo Tipo® Entrada’ Visualizacio Anilises® Disponibilidade* Manual Help
SM 21 Populacoes e ln Sim d com’ Sim Sim
LinkAlyzer escondidas
SNAFU 20 Geral para C m. ln Sim d. sl free® Nio Nao
MacOS*
Snowball = Populagdes e ln Niao 5 free’ Sim Nao
escondidas
STOCNET 1.8 Analise estatistica c m Nio d. dt s free Smm Sim
STRUCTURE 42° Analise estrutural c.a m Niao sl. 1p free’ Sim Niao
UCINET 6.289 Abrangente c.e. a m. ln Sim d. sl 1p. dt, com’ Sim Sim
5
Visone 2.62 Exploracio Visual «c.e m. ln Sim d. sl free Sim Sim

1 c=completa, e=egocéninca, a=afiliacdo, | = redes grandes.

2 m=mainz, In=link/vértice, n=veértice.

3 d=descritiva. sl=estrutural e localizacfo. mp=papéis e posigdes, dt=métodos para diades e triades. s=estatistica.
4 com=produto comercial, free=fireeware/shareware.

5 Programa DOS que ja ndo € atualizado.
6 Software Open Source.
7 Versdo de demonstragdo/avaliacio disponivel.



Anexo G — API’s para andlise de redes sociais (Adaptada de Huisman e Van Duijn, 2004).
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Dados Funcionalidade Suporte

Programa Versiio Ohjetivo Tipa'  Entrada’ Ambiente Anailises’ Disponibilidade® Manual Help
JUNG 2.01 Modelagem grafica c In Java d. sl vis free Sim -
MatMan 10 Analise estrutural c a m Excel d, sl com Sim Sim
SNA 041 Geral c m R/S d. sl. mp. dt. 5. free Sim -

Vis
SNAP 25 Geral c m Gauss d sl rp, dt s com Sim -
yFiles 2701 Exploragdo Visual c In Java d, sl wis com Sim -

1 c=completa. e=egocéntrica, a=afiliacio, | = redes grandes.

2 m=matnz, In=link/vértice, n=vértice.

3 d=descritiva, sl=estrutural e localizacfo. rp=papéis e posicdes, di=métodos para diades e triades, s=estatistica. vis=visualizaciio.
4 com=produto comercial. free=freeware/shareware.
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Anexo H — Rede com particdo de acordo com Modularidade (1° Turno) — (1)
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Anexo | — Rede com particdo de acordo com Modularidade (1° Turno) — (2)
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Anexo J — Rede com particdo de acordo com Modularidade e Grau ponderado (1° Turno)
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Anexo K — Rede com particdo de acordo com Modularidade e Grau (1° Turno)
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ao de acordo com Modularidade (2° Turno) — (1)

Anexo L — Rede com particg




Anexo M — Rede com particdo de acordo com Modularidade (2° Turno) - (2)
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Anexo O — Rede com particdo de acordo com Modularidade e Grau (2° Turno)




