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Abstract— Utilizando uma situacdo hipotética e dados reais, o
trabalho apresentado tem como principal objetivo, a partir dos
conceitos adquiridos na disciplina “Comunica¢do e Redes”,
mostrar uma aplicagdo mais pratica desses conceitos, com o
intuito de compreender o comportamento de uma rede e
observar suas reacdes quanto a alteragdes que possam ocorrer.
O tema do projeto é “Se eu fosse o ditador de um pais, deveria
me preocupar com os protestos que estao ocorrendo?”, em que
foram utilizados tweets referentes aos corridos protestos para
gerar uma rede em que sdo mostrados os principais usuarios
que utilizaram o Twitter para falar sobre os protestos.

I.  INTRODUCAO

Os protestos ocorridos no Brasil durante o ano de
2013 tiveram como principal meio de comunicagéo entre os
manifestantes as redes sociais da internet, e uma das mais
utilizadas foi a rede do Twitter, que funciona como um
microblog, em que o usudrio envia mensagens de até 140
caracteres e outros usuarios que “seguem” a pagina podem
ler as curtas mensagens. Baseado nestes fatos criou-se a
situacdo hipotética em que o grupo seria o ditador de um
pais, no qual muitos protestos vinham ocorrendo, e que se
fez uma coleta de dados do Twitter, para que se pudesse ter
uma nocgao de quem estaria por tras destes protestos e de que
maneira o ditador poderia intervir da melhor maneira
possivel, para que os protestos acabassem e seu governo nao
fosse afetado.

A partir das mensagens do proprio Twitter, o
ditador poderia observar quais seriam os principais usuarios
da rede que estariam incitando os protestos e poderia de
alguma forma intervir. Assim o0s protestos terminariam,
seriam reduzidos ou pelo menos poderiam ser controlados
pelo ditador e assim seu governo néo seria tdo prejudicado.

Il. COLETADE DADOS

A partir de um scrip previamente disponibilizado
pelo Professor Fabricio Olivetti, foram coletados dados a
partir da rede real do Twitter, em que se usou palavras
chaves para montar a rede. O programa Python foi utilizado
para rodar o e este, juntamente com conexdo com a
internet, capturava os tweets que contivessem as palavras-
chaves que o grupo determinou que estivessem relacionadas
com o0 assunto (“manifestagdes”, “ndovaitercopa”,

“vemprarua”, “blackblocs”, “protestos”, “ogiganteacordou”).
Aiés aliuns dias de coleta de dados,
I1l. REDE DE MANIFESTANTES NO TWITTER

A rede obtida foi uma rede parcialmente conectada,
composta por 1637 nds (usuarios), em que hd um
direcionamento das arestas, e 0s respectivos significados
estdo relacionados na Figura I. A Figura | explica o que o
grau de entrada e o grau de saida querem dizer na nossa rede.
A seta de entrada significa saida de tweets, e a seta de saida
significa chegada de tweets.

Pelo fato da rede ser parcialmente conectada, foi
utilizado o componente gigante, contendo 453 nds, para se
fazer as analises, ja que os n6s desconexos nao causariam
grande impacto nessas analises. A Figura Il representa a
visdo geral do componente gigante da Rede de Manifestantes
no Twitter.
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FIGURA I SIGNIFICADO DA DIREGAO DAS SETAS NA REDE

FIGURA IL.

COMPONENTE GIGANTE : "REDE DE
MANIFESTANTES NO TWITTER"

IV. ANALISES

A partir da rede foi possivel fazermos algumas
analises referentes a suas principais caracteristicas e o
significado delas para o comportamento da rede, quais sdo 0s
impactos e influéncias que pode causar contra o ditador. Elas
foram analisadas utilizando os programas Gephi e Python.

Dentre as caracteristicas analisadas estdo: grau de
entrada e saida; didmetro; distribuicdo do grau dos nos;
centralidade de grau; centralidade de betwenneess;
centralidade pagerank; centralidade de proximidade;
particionamento  flex; modularidade; coeficiente de
agrupamento;  difusdo/absor¢cdo  de informagdo e
assortatividade.

A. Grau de entrada e saida

A tabela a seguir mostra os 10 nés com maior grau
de entrada e 0s com maior grau de saida.

Usuario GE Usuario GS
Caranovanocongr | 59 | Caranovanocongr | 70
JornalOGlobo 59 monikalive 69
VEJA 59 SINPEF_MS 66
deinha_asl 55 deinha_asl 65
ivomarcelino 54 aeciofaraujo 65
aeciofaraujo 53 ivomarcelino 64
monikalive 50 cvntutu 59
cvntutu 47 sorayabborges 48
Folhaovento 41 | Melloalmeida40 | 47
Observatorio 39 | MarcosTorres59 | 47
TABELA |.  USUARIOS COM MAIOR GRAU DE ENTRADA (GE) E

USUARIOS COM MAIOR GRAU DE SAIDA (GS)

A figura abaixo (Figura I11) representa o grafo da
rede com o0s nés de maior grau de entrada em destaque.
Nela, conforme hd o aumento do grau, o0 n6 aumenta de
tamanho e a cor azul fica mais escura, sendo mais claros 0s
nés com baixo grau de entrada.

Os usudrios com maior grau de entrada sdo
potencialmente 0s mais perigosos ao Regime. Eles devem
ser monitorados com mais atengdo, ja que podem atingir
mais pessoas com noticias ou criticas. Quanto aos usuarios
com maior grau de saida, sdo relevantes em menor escala,
uma vez que apenas lé tweets dos outros usuarios, ndo
necessariamente repassando-a ou transmitindo-a a outros.

FIGURA 111

GRAFO COM DESTAQUE NOS NOS COM MAIOR GRAU
DE ENTRADA



A Figura IV por sua vez representa 0 grau de saida
dos nds, e segue 0 mesmo padrdo de mudanca de tamanho e
cores que a Figura 111, mas dessa vez para o grau de saida,
quanto maior o grau, maior o né e o tom de azul fica mais
forte.

FIGURAIV.

GRAFO COM DESTAQUE NOS NOS COM MAIOR GRAU
DE SAIDA

B. Coeficiente de agrupamento

Utilizando-se o programa Gephi foi possivel
calcular o coeficiente de agrupamento médio da rede, e 0
valor obtido foi 0,176352626788. Para saber se estamos
tratando de uma rede de mundo pequeno ou de uma rede
aleatdria, é necessaria a comparacdo com a densidade do
grafo, sendo esta variavel de 0 até 1, sendo que quanto mais
proximo de 1 for o valor, maior serd o nimero de arestas
possiveis conectadas ao usuario.

Porém, obtivemos como valor de densidade 0,013,
como este esta longe de 1, pode-se dizer que a razdo entre o
nimero de arestas conectadas ao no relacionado ao nimero
de arestas possiveis € muito baixo.

Portanto, por mais que o grafo se mostre bem
conexo, assim dando a acreditar que se trate de uma rede de
mundo pequeno, os valores tanto de coeficiente de
agrupamento quanto da densidade se mostraram muito
baixos, assim sendo uma rede aleatéria. Isso pode ser
explicado, provavelmente, devido ao fato da rede ser
direcionada, o que dificultaria de certa forma os
fechamentos triddicos entre 0s nos.

C. Distribuicéo do grau dos nés

O histograma a seguir indica que a distribuicdo do
grau dos nds segue uma lei de poténcia. Isto significa que se
fossem atacados (retirados de circulacdo ou manipulados)
alguns nds de forma aleatdria, isso ndo afetaria a rede de
forma significativa para impedir a propagacdo ataques ao
governo.

Uma estratégia mais adequada seria utilizar ataques
direcionados, de forma a retirar de circulagcdo nés com alto
grau de entrada.

Degree Distribution

90

30

Count
o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
Value

GRAFICO I. NUMERO DE NOS EM FUNGCAO DO GRAU

D. Diametro

O diametro encontrado no componente gigante é
10, isto significa que o maior caminho possivel para um
tweet ser transmitido de uma pessoa para outra passa por
dez usuérios. Isso representa um perigo para 0 governo,
considerando que, para uma rede grande como a do twitter,
0 caminho a ser percorrido é muito curto.

O ideal para um ditador que quer conter protestos e
manifestacBes seria que o didmetro da rede fosse muito alto,
representando uma demora na propagacdo de noticias, ou
até mesmo a impossibilidade de repassa-las, cortando
conexdes ou retirando nés que possivelmente serviriam de
pontes.

E. Centralidade de grau

E o mais simples tipo de centralidade, e leva em
conta tanto o grau de entrada quanto o de saida. O célculo
desse indice em nossa rede nos trouxe os dez nds com
maiores centralidades de grau:




Usudrio Cg
Caranovanocongr 0,285
deinha_asl 0,265
monikalive 0,263
ivomarcelino 0,260
aeciofaraujo 0,260
cvntutu 0,234
SINPEF_MS 0,223
PrSalomaoCarval 0,183
Folhaovento 0,163
Melloalmeida40 0,161

TABELA 1I. USUARIOS COM MAIOR CENTRALIDADE DE GRAU

Esses usuarios merecem atengdo especial do
governo vigente. Sdo seguidos por muitos, e sdo capazes de
enviar ou retransmitir tweets de forma mais abrangente do
que 0S outros.

F. Centralidade de proximidade

A centralidade de proximidade é um conceito
relacionado aos caminhos mais curtos entre os pares de nés
de uma rede. Por meio do somat6rio do comprimento dos
caminhos mais curtos entre um determinado nd e todos os
outros é encontrada uma distancia, o inverso dessa distancia
resulta o valor da centralidade de proximidade e quanto
maior for esse numero, mais central (de acordo com o
conceito de centralidade de proximidade) um determinado
né é. NOs considerados mais centrais (ainda de acordo com
0 conceito de centralidade de proximidade) tém a
capacidade de transmitir uma informagdo mais rapidamente
a todos os outros nds de uma subrede e a eliminacdo desse
né pode comprometer a conectividade em uma rede.

Usuario Cp
Lenhagui 7,416
Jpossebon 6,419
Quartoemchamas 5,827
Sigagusttavo 5,693
ReValerios 5,636
alex_zecchin 5,636
CostCicero 5,636
Fpuhlmann 5,483
Midinhaa 5,246
Supermofischer 5,115

TABELA Ill. USUARIOS COM MAIOR CENTRALIDADE DE PROXIMIDADE
Os usudrios listados acima teriam um maior
potencial de perigo ao regime, pois sdo eles que

conseguiriam espalhar noticias ou avisos sobre novos
protestos mais rapidamente.

FIGURAV GRAFO COM DESTAQUE NOS NOS DE MAIOR

CENTRALIDADE DE PROXIMIDADE

A Figura V representa o grafo com destaque nos
n6s de maior centralidade de proximidade, em que os com
maior proximidade estdo num tom de azul mais escuro e os
brancos s@o os de menor centralidade.

Observando o grafo (Figura V) e comparando os
dados obtidos na Tabela Ill, os resultados ndo séo
condizentes com a teoria, que diz que nés com maior valor
de centralidade de proximidade devem estar bem
posicionados, em geral se encontram no meio de dois
grupos grandes. No entanto, pelos dados que o gephi
apresentou 0s nds com maiores valores estdo nas
extremidades. Assim essa andlise é inconclusiva para o
trabalho, pois a tabela mesmo analisada de forma contréria,
ou seja, observando os menores valores, encontrou se
muitos nods com valor zero, assim sendo impossivel
qualquer andlise certa de tais resultados.

G. Centralidade de Betweenness

A centralidade de betweenness mede a carga de
mensagem que um no tende a receber. Ela é calculada como
a quantidade de caminhos mais curtos entre dois nos que
passa pelo né em questdo dividido pelo nimero de
caminhos mais curtos entre esses dois nds. Se a mensagem
sempre viaja pelo caminho mais curto, este nd servira de
intermediario em diversas situagfes. Abaixo listados estdo
0s nds com maior centralidade de betweenness em ordem
decrescente:




Usuario Cb
SPPecci 13713,064
JornalOGlobo 13593,641
Ivomarcelino 12921,72
Monikalive 11372,794
Triplohxis 11076,638
RSBR_ROL 9977,076
Aeciofaraujo 9880,684
SINPEF_MS 9332,939
deinha_asl 8989,693
Caranovanocongr 7546,377
TABELA 1V. USUARIOS COM MAIOR CENTRALIDADE DE
BETWEENNESS

Os nos com maior centralidade de betweeness
serdo 0s que mais causardo impacto na rede se removidos.
Eles possuem grande importancia, conectando grupos
sociais diferentes. Eles difundem a repassam tweets de um
grupo a outro com maior facilidade.

A retirada dos nés com centralidade de
betweenness mais elevada possibilitaria um maior

“isolamento” entre os grupos que compdem a rede, pois a
remocado dessas pontes e, consequentemente, da interligagdo
dos grupos, faria com que o contato entre eles diminuisse,
tornando a difusdo de noticias entre 0s grupos mais lenta em
razdo do aumento do tamanho do caminho entre nds de
grupos diferentes. Seria interessante a remocao desses nds
para gue 0S grupos se comunicassem menos entre si.

FIGURA VI GRAFO COM DESTAQUE NOS NOS COM MAIOR

CENTRALIDADE DE BETWEENNESS

A figura acima (Figura V1) apresenta o grafo com
destaque nos nds de maior centralidade de betweenness, em
que 0s nGs maiores e roxos sdo 0s com maior centralidade,

0s menores em um tom de rosa claro sdo os com menor
valor de betweenness.

H. PageRank

O PageRank é um algoritmo que determina a
importancia de um determinado vértice na rede. A partir
disso podemos analisar que 0s nds que apresentam 0s
maiores valores de PageRank estdo indicados na tabela V.

Na rede formada esses nds sdo perigosos, pois além
de serem influentes devido ao seu alto grau entrada eles
estdo conectados a pessoas influentes e a partir disso
conseguem criar ou repassar tweets para um nudmero
elevado de pessoas em um curto periodo de tempo.

Usuario Cpr
SPPecci 0,021
Ivomarcelino 0,019
JornalOGlobo 0,017
deinha_asi 0,017
Caranovacongr 0,016
Aeciofaraujo 0,016
Veja 0,015
Monikalive 0,013
Patygiani 0,012
RSBR_ROL 0,012

TABELA V. USUARIOS COM MAIOR PAGERANK

A Figura VII apresenta a rede destacando os nos
com maior valor de PageRank, estes representados pelos nos
maiores em roxo, e 0S menores em um tom de rosa com
baixo valor de PageRank.

FIGURA VII GRAFO COM DESTAQUE NOS NOS COM MAIOR

PAGERANK



. Particionamento visual

Ao se analisar uma rede é interessante dividi-la em
comunidades, que se comportam como subredes dentro da
rede original. Essas redes podem ser determinadas por
diversos fatores, desde caracteristicas em comum, como
local ou lingua, até relagbes em comum, como acontece
quando se divide a rede em cliques, que sdo grupos nos
quais todos os nds sdo conectados entre si. Para esses
particionamentos pode-se aplicar dois métodos: a
modularidade e o particionamento Flex.

No caso de nossa rede, em que cada nd
corresponde a um usudrio do Twitter, € dificil de aplicar este
método considerando a enorme quantidade de usuarios que
utilizam esta rede social, prejudicando uma visualizagdo
limpa da distribuicdo para determinar onde tem inicio uma
nova particéo.

Entretanto pode-se estipular uma particdo visual
grosseira, onde teriamos cerca de trés partigdes, o que
significa que os usuarios dentro destas particbes possuem
algum tipo de interacdo mais forte e comum entre eles.

Como a rede representa potenciais manifestantes
pode-se concluir que em uma mesma particdo todos os
usudrios compartilham ideias semelhantes, podendo assim
determinar de maneira mais simples quais usuérios sdo mais
preocupantes para o ditador apenas analisando a parti¢do
como um todo.

J.  Modularidade

Com a modularidade é possivel detectar as
comunidades de uma rede, porém em redes sociais, a
distingdo de uma comunidade e outra geralmente sdo
dificeis de visualizar, sendo necessario algum recurso
especifico.

Analisando a modularidade no Gephi, 10
comunidades foram detectadas, mas observando a Figura
VIII, vemos que apenas trés comunidades sdo claramente
distinguiveis, revelando a dificuldade de fazer um
particionamento visual de uma rede complexa.

J& a analise utilizando um script no Python foram
detectadas 12 comunidades, isso significa que existem sub
grupos na rede em que o compartilhamento é mais
frequente, ja que os Vvértices possuem um melhor
relacionamento com os vértices do mesmo grupo.

A exclusdo de vértices em subgrupos de mundo
pequeno ndo seria eficiente para impedir ondas de protestos,
ja que as noticias seriam apenas redirecionadas por outros
nés, podendo apenas alterar a velocidade e a distancia média
em que os tweets seriam distribuidos ao longo da rede.

FIGURA VIIL. MODULARIDADE REALIZADA NO GEPHI

K. Partionamento Flex

O particionamento Flex leva em conta a
modularidade, agrupamento e aleatoriedade  das
comunidades de uma rede, dessa forma a particdo é feita
com critérios mais rigorosos se comparada com a particdo
visual, criando grupos com caracteristicas exclusivas e
comuns entre o0s usuarios da rede, assim é possivel
determinar com mais exatiddo o envolvimento entre os
usuarios de certa partigéo.

Ao analisar 0 particionamento Flex da rede, o
programa Python apontou particionamento 91.1322676591
com 20, ou seja, um ndmero maior que o da modularidade.

L. Difusao

Quando se estuda uma rede é necessario saber
como acontece a propagacdo da comunicacdo. Para isso é
calculada a difusdo, com a qual pode-se checar se a
mensagem ira chegar a todos 0s nds e quais nds terdo maior
velocidade para difundir essa informacéo.

Usuério Cobertura de difusdo

nedicr56 0.5359823399558499
SPPecci 0.5306843267108168
WilliamManzato | 0.5298013245033112
SouCalmo3 0.5271523178807948
OsmarTerra 0.5249448123620308

TABELA VI. USUARIOS COM MAIOR DIFUSAO NA REDE



Inicialmente nota-se que a maioria desses pontos se
encontra nas periferias das comunidades do particionamento
visual, ou seja, eles podem ser considerados como difusores
de informacdes entre grupos ou pontes. Esses dados sdo de
grande interesse para 0 Regime, uma vez que, teoricamente,
“desconecta-los” pode dificultar a transmissdo de noticias na
rede e separa-la em grupos menores.

Entretanto se trata de uma rede social e a
desconexdo dos nos da tabela VI apresentaria os seguintes
resultados:

Usudrio Cobertura de difuséo

jprcampos 0.5250000000000000
Olinguaacidaa 0.5186274509803921

13 Haddad 0.5161764705882352
MarcosTorres59 | 0.5161764705882352
BrisaSophial 0.5151960784313725

TABELA VII. ~USUARIOS E A COBERTURA DE DIFUSAO APOS A

ALTERACAO

Ou seja, apesar de diminuir a cobertura da difuséo,
ainda temos valores muito préximos. Entdo no caso da
difusdo, uma eliminacdo de nbs seria, a principio,
praticamente indiferente (na Discussdo dos Resultados seré
apresentada uma anélise mais precisa e detalhada sobre a
real situacdo)

Outro tdpico em relagdo a difusdo da rede é a sua
velocidade, que apresenta nds diferentes em relagcdo aos nos
que apresentam o maior cobertura na rede.

Usuério Velocidade de difuséo
joubertmacae 11.2
HBO_Brasil 11.0
BragaMarcia 10.8
FimDaGlobo 10.8
privatadocaribe 10.6

TABELA VIII. USUARIOS COM MAIOR VELOCIDADE DE DIFUSAO

Esses usuérios apresentam ligacGes com trés ou
mais nés que levam a usuarios com grande ndmero de
seguidores, ou seja, as noticias transmitidas por eles sera
retuitada por pessoas mais influentes na difusdo da
informacao.

Ao se excluirem esses nos, acontecera a mesma
coisa que acontece aos nés com a maior cobertura de
difuséo.

Na figura a seguir, 0s n6s maiores sdo aqueles que
apresentam maior difuséo, ou seja, que propagam as noticias
de forma mais rapida.

FIGURA IX. GRAFO COM DESTAQUE PARA 0S NOS COM MAIOR

GRAU DE DIFUSAO DE INFORMAGOES

M. Assortatividade de grau

A assortatividade de grau indica se os Vértices
possuem preferéncia em relagdo ao estabelecimento de uma
nova ligagdo com outros vértices com base nos valores de
grau que eles possuem. Valores proximos de -1 indicam a
tendéncia dos vértices estabelecerem ligagdes com vértices
com propriedades inversas de grau, portanto um vértice com
grau baixo tenderia a se ligar com um vértice de grau alto.
Valores proximos de 1 indicam que os Vértices tendem a se
ligar com vértices com valores de grau semelhantes ao seu.
Valores muito préximos de O indicariam que ndo existe
nenhuma preferéncia dos nés ao estabelecerem novas
conexoes.

Ao se fazer uma andlise no Python a
assortatividade de grau encontrada foi de -0.224477685325,
0 que indica que 0s nds possuem a tendéncia de fazerem
ligagcBes com outros nés que possuem um grau diferente do
seu. Novos noés tendem a se conectar com 0s nds mais
conectados da rede, ou seja, nés com grau baixo se
conectam a nés com grau alto.

Considerando que a rede social em questdo € o
Twitter, temos usuarios com pequeno nimero de seguidores
seguindo contas com grande nimero de seguidores, o que
significa que ndés novos sdo mais influenciaveis pelos nos
com maior grau e que estdo na rede ha mais tempo.




V. DISCUSSAO DOS RESULTADOS.

A partir das analises feitas, pode-se observar que
alguns nos se destacam em mais de uma caracteristica, estes
podendo ser potencialmente perigosos para 0 governo do
ditador.

Dentre esses nos foi feita uma pesquisa de campo e
analisado o Twitter dos que mais se destacaram. Os usuarios
@deinha_asl, @ivomarcelino, @monikalive, aparecem
como principais nas centralidades de pagerank, centralidade
de betweenness, centralidade de grau, e eles tém tanto um
alto grau de entrada quanto de saida. Ao analisar seus
Twitter’s pbdde-se observar que estes uUsUArios repassam
noticias e alguns de seus comentarios demonstram certo
descontentamento com o governo, eles podem, portanto, ser
considerados perigosos justamente por difundirem as
informacdes sobre as revoltas e por causa das fortes criticas
ao governo.

Outro usuario que tem destaque nos resultados é o
@Caranovanocongr que aparenta ser um tipo de grupo que é
contra o atual governo e deseja que mudangas sejam feitas.
Ele repassa noticias ou criticas que ja estdo na rede, mas
também compartilha suas préprias opinies, por meio, por
exemplo, de montagens que utilizam o sarcasmo e a ironia
para fazer as criticas.

A revista @Veja e 0 @JornalOGlobo também séo
destacados nas analises, no entanto devemos considera-los
imparciais uma vez que jornais/jornalistas ndo deveriam
expressar uma opinido explicita. Mas podem cooperar para a
difusdo uma vez que publicam o que esta ocorrendo no pais
e isso pode fazer com que mais usuarios se interessem pelo
assunto e busquem maiores esclarecimentos sobre 0 mesmo.

Como vimos nas analises anteriores, a distribuicdo
de grau dos nés do grafo segue uma lei de poténcia, portanto
ataques e manipulacbes em nos aleatorios ndo seriam
eficientes, logo o melhor a ser feito € direcionar um ataque a
nés especificos.

Uma andlise mais detalhada sobre os usuarios que
aparecem nas tabelas de difusdo explicita a opinido politica
que eles possuem: na primeira tabela, que trata sobre os
usuarios com maior cobertura de difusdo, observamos que
@SPPecci e @SouCalmo3 sdo 0s nds que sdo claramente
contra 0 governo e fazem criticas a este. @OsmarTerra €
Medico, Ex-Secretario Estadual da Salde do Rio Grande do
Sul, Ex- Prefeito de Santa Rosa, Deputado Federal e
Presidente da Frente Parlamentar da Primeira Infancia; sua
funcéo na rede é praticamente imparcial, pois ele preocupa-
se apenas em repassar noticias. O usuario @nedicr56 parece
insatisfeito com o governo, porém nao ataca tdo fortemente
quanto outros usudrios; suas criticas sdo contraditdrias, pois
elas atacam ndo s6 o governo como também o0s
manifestantes. @WilliamManzato é o Unico usudrio da
tabela que é a favor do governo.

Na segunda tabela que trata dos ndés que
substituiriam os removidos da primeira tabela, observamos
que @jprcampos e @13_Haddad séo favoraveis ao governo
atual. @Olinguaacidaa expde claramente suas criticas ao

governo e é repassador de noticias. @MarcosTorres59
afirma ser de direita conservadora e ataca diretamente o
governo com sétiras e propagandas. @BrisaSophial €
contra o governo, porém ndo faz muitas criticas pesadas.

Na terceira tabela que trata da velocidade de
difusdo, observamos que usudrio @joubertmacae e 0
@privatadocaribe sdo contra o governo. @HBO_Brasil é
um canal de televisdo paga e sd repassa as noticias.
@BragaMarcia e @FimDaGlobo séo a favor do governo.

A partir dos dados obtidos podemos concluir que
seria favordvel ao ditador eliminar os nds que apresentam
maior difusdo, pois estes, quase na sua totalidade, sdo contra
0 governo. Se eliminarmos 0s mesmos, obtemos 0s Usuarios
que possuem maior difusdo seguintes, que ou sdo
imparciais, ou a favor do ditador, como por exemplo o
@13 _Haddad,o que ajudaria a contengdo dos protestos.

J4 ao analisarmos 0s usuarios que possuem maior
velocidade de difusdo, obtemos dados preocupantes, pois
esses usuarios, além de passarem as mensagens de forma
rapida, sdo, sobretudo, contra a forma de governo vigente, e
por isso seria interessante ao ditador agir sobre esses
usuarios de forma a prevenir a difusdo de suas
mensagens,através da imposicéo de idéias e /ou chantagens.

Outra forma de impedir uma onda de protestos
seria  manipular, chantagear ou usar outros recursos
disponiveis ao ditador para convencer ou forgar nds
especificos a divulgarem mensagens de forma que ele seja
promovido. A escolha desses nds deve atender alguns
requisitos, como possuir valores altos de pagerank (maior
influéncia baseado nas ligagdes com outros nds influentes) e
de grau de entrada (possuir muitos seguidores).

Observando a Figura X, ao selecionar os 10 nés
com maiores valores de pagerank (nds maiores em ciano),
em uma Unica passagem atingimos quase totalmente a rede
com anuncios favoraveis ao ditador (no6s de cor ciano),
porém as comunidades na parte inferior do grafo ndo séo
atingidas. Se escolhermos um né local (né de cor azul) com
alto grau de entrada, ou seja, um nd que possui Muitos
seguidores, podemos aumentar o alcance da informacéo.



FIGURA X. ZONA DE ALCANCE DE INFORMAGAO FAVORAVEL

AO DITADOR

Ao escolher um n6 influente localmente
conseguimos incluir as comunidades que ndo eram atingidas
pelas mensagens manipuladas, dessa forma, aumenta-se a
manipulagdo da rede obtendo um maior controle sobre a
opinido dos nds, reduzindo as chances de uma onda de
protestos. (Figura XI)

FIGURA XI. ZONA DE ALCANCE DE INFORMAGAO FAVORAVEL
AO DITADOR INCLUINDO UM NO LOCAL INFLUENTE

VI. CONCLUSAO

A partir da analise da rede, pode-se observar que
esta € uma rede extremamente complexa e de dificil
controle. Caso haja a retirada dos que tém destaque para a
difusdo da informacdo (e que sejam simultaneamente contra
0 governo), teriamos difusores de informagdo favoraveis a
ditadura. E mesmo que o governo seja ditatorial, ele ndo
poderia simplesmente eliminar 0s usuarios, pois geraria
suspeita por parte da populacdo, culminando eventualmente
em manifestacdes e revoltas.

Como ja mencionado anteriormente a distribuicdo
de grau dos nés segue uma lei de poténcia, de tal modo que
um ataque aleat6rio ndo seria eficiente, além disso, a rede é
direcionada, o que dificulta o controle das tweets por parte
do ditador. Contudo ndo s80 necesséarias excessivas
preocupacles por parte do mesmo, pois a partir de um
estudo detalhado sobre a rede e do reconhecimento dos nos
mais influentes, ele consegue agir sobre a rede a fim de
impedir a onda de protestos.

A partir desses fatos, entdo, seria mais vantajoso ao
ditador conseguir manipular e/ou chantagear o0s
manifestantes mais influentes, uma vez que eles sdo em
pequena quantidade e atingem um maior nimero de pessoas
em um curto periodo de tempo. Isso faria com que a quase
totalidade da rede fosse atingida e as ondas de protestos
diminuissem ou até mesmo se extinguissem. 1sso poderia
ser feito através da oferta de beneficios exclusivos a esses
USUArios.

Apesar de tomadas todas essas precaugdes,
tenhamos em mente que estamos lidando com pessoas,
fazendo-se necessario que nos atentemos ao fato de suas
atitudes serem imprevisiveis, ou seja, ndo é possivel ter
certeza absoluta sobre o que uma falha no método da
chantagem e/ou intimidacdo resultaria, porém teriamos uma
chance maior de diminuir o indice de protestos e
manifestacdes que estdo ocorrendo no pais com o sucesso
dessa tatica.
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