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Resumo — As relacdes sociais mostram-se cada vez mais complexas e intrincadas atualmente, tornando-se um grande desafio
contemporaneo a modelagem das mesmas. Nesse trabalho, fez-se uso dos conceitos de sistemas e redes complexas através da
modelagem baseada em individuos, afim de se modelar uma rede social e analisar seu fluxo de informag@o por meio da definicio
de um Coeficiente de Transmissdo - CT. Esse CT permite averiguar qual, ou quais caracteristicas dos individuos sdo fundamentais
para aumentar a probabilidade de transmissao da informagao.

Palavras-chave — Redes Complexas, Sistemas Complexos, Modelos Baseados Em Individuos.

Abstract — Social relations have been growing increasingly complex and intricate currently becoming a major challenge to
contemporary modeling them. In this work, to use the concepts of complex systems and networks through modeling based on
individuals in order to model a social network and analyze the flow of information through the definition of a transmission coeffi-
cient that allows the definition of what or which characteristics of individuals is essential to increase the likelihood of transmitting
information.

Keywords — Complex Networks, Complex Systems, Individual Based Model.

1. INTRODUCAO

Estamos inseridos em uma sociedade cada vez mais informatizada e tecnologicamente avancada na qual as informacdes sdo
perpassadas por todo globo em questdo de instantes, diante disso podemos nos colocar em uma situagdo de “aldeia global”[1],
onde estamos unidos em um mundo interligado, com estreitas relacdes econdmicas, politicas e sociais, fruto da evolugio das tec-
nologias de informacao e da comunica¢do. Assim, através das premissas de Marshall, podemos inferir que estamos situados em
um sistema amplo e complexo nas sociedades atuais.

Podemos assim, basicamente, definir sistemas como parte da realidade que forma um todo organizado de elementos inter-
relacionados, e complexos como algo que possui um comportamento de dificil previsibilidade em razdo das dinamicas orga-
nizacionais ndo lineares [2]. Com isso, um sistema € uma entidade composta de pelo menos dois elementos e uma relacio
estabelecida entre cada elemento e pelo menos um dos demais elementos do conjunto. Cada um dos elementos de um sistema é
ligado a todos os outros elementos, direta ou indiretamente.

Os sistemas complexos tem sido amplamente representados por redes. Tipicamente, uma rede € representada como um
conjunto de pontos (vértices) ligados por retas (as arestas). Essa representagdo permite mapear relacdes entre individuos, sendo
muito Util para a representagdo de sistemas complexos. Dependendo da aplicacdo, as arestas podem ser direcionadas, e sdo
representadas por “’setas”’ou ligacdes entre esses pontos. Newman afirma que quando um conjunto de vértices € ligado através de
um certo nimero de ligagdes, e ndo levando em considerag@o outro tipo de aspectos, estamos perante o exemplo mais simples de
uma rede [3]. No entanto, estas podem ser mais complicadas. Pode, por exemplo, haver mais do que um tipo de nodos na rede,
ou mais do que um tipo de ligacdo.
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Apesar dos diferentes tipos de redes existentes, o presente trabalho terd como foco, o estudo e a andlise das redes sociais,
que pode ser definida como um conjunto de pessoas ou grupos de pessoas, ligados entre si por relacdes que podem ser as mais
diferentes possiveis: profissionais, familiares, religiosas, dentre outras. Marteleto [4] discorre que A nocao de redes sociais
(...) designa geralmente conjuntos de relagdes entre pessoas ou grupos sociais, € vem se expandindo progressivamente, tanto no
interior quanto nas fronteiras das ciéncias sociais.”

Com isso, através de todos esses conceitos discorridos anteriormente, podemos concluir que o estudo das redes é extrema-
mente amplo e complexo, sendo uma excelente ferramenta para a visualizagcdo dos movimentos de relacao dos individuos. Sao
varios os problemas que podem ser modelados em redes. Variando desde sistemas de informacao, redes de computadores, redes
de citacdo de artigos, ligagdes de negdcios, aliancas estratégicas, ligacdes politicas, preferéncias gastrondmicas, etc [5, 2]. Podem
se diferenciar em sua intensidade, mas € certo que as redes estdo envolvidas por completo em nossa realidade.

O Modelo Baseado em Individuos (MBI) tem sido usado como forma de representar individuos com caracteristicas distintas
em uma populacio[6, 5, 7], sendo pecga chave para esse estudo das redes. A modelagem matematica de sistemas complexos
tem contribuido para pesquisas em diversas dreas da ciéncia. Esse modelo tem auxiliado tanto na andlise do comportamento de
determinados sistemas como no controle destes sistemas.

Assim, o fluxo de informacao, como ponto concluinte de todo o processo, torna-se um foco de suma importancia para entender
a complexidades dessas redes sociais. Pois através desse fluxo, obter-se-4 uma légica na qual a informacao perpassa por essa
rede. Unindo conceitos de modelagem de redes complexas e dos modelos baseados em individuos, esse trabalho propde uma
especificacio para determinagdo do coeficiente de transmissdo de informacao entre individuos inseridos em uma rede.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: os conceitos preliminares estdo inseridos na secio 2, posteriormente com a
Metodologia e Resultados sdo apresentados respectivamente nas se¢des 3 e 4, por fim, toda a conclusdo do trabalho estd inserido
na se¢do 5.

2 CONCEITOS PRELIMINARES
2.1 Redes complexas
Seguem algumas defini¢des de Newman [3] sobre redes complexas;

e Didmetro: O diametro de uma rede é o comprimento (em nimero de arestas) do caminho geodésico mais longo entre dois
vértices.

e Rota Geodésica: é o caminho mais curto de um vértice para o outro. Percebe-se que pode haver mais que um caminho
geodésico entre dois vértices.

e Aresta: A linha que conecta dois vértices. Também chamado laco (fisica), link (informadtica), ou um vinculo (sociologia).
Uma aresta pode ser dirigida ou ndo dirigida. Sera dirigida se correr em uma sé direcdo, as vezes chamadas arcos, podem
ser pensadas como setas indicando sua orientacdo. Um grafo € dirigido se todas suas arestas forem dirigidas.

e Vértices: A unidade fundamental, denota cada ponto de inter-conexdo com uma estrutura ou rede, independente da funcio
do equipamento representado por ele, também chamado local (fisica), um né (informadtica), ou ator(sociologia).

2.1.1 Redes aleatorias

A premissa do modelo aleatdrio de rede € pronfundamente igualitdria: estabelecemos os links de maneira absolutamente aleatdria;
dessa forma, todos os nés possuem a mesma chance de obter um link [8].

2.1.2 Hubs

Individuos em uma rede sdo considerados Hubs quando t€m um elevado niimero de ligagdes comparado aos demais individuos
da rede [3].

2.1.3 Seis Graus de Separacao

Milgran foi pesquisador e psicélogo graduado da Universidade de Yale, que celebrou os estudos acerca da interconectividade.
Propondo um modelo, através do envio de cartas, a identificacdo dos nimeros de lacos de conhecimento pessoal existente entre
duas pessoas quaisquer [9]. A pessoa alvo, ao receber a carta, deveria enviar uma carta para os responsaveis pelo estudo. Ele
verificou que o nimero médio de pessoas intermedidria foi de 5,5, cifra realemte muito pequena e por concidencia, espantosa
[10]. Como todos temos mais de um link social por pessoa, cada um de nés é parte da gigantesca rede que chamamos de
sociedade. Em outras palavras vivemos em um mundo pequeno (small word). Nosso mundo € pequeno porque a sociedade é
uma rede bastante densa [2].
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2.2 Modelo Baseado em Agentes

Modelo baseado em agentes (ou individuos) MBA ou MBI é um modelo formulado em redes de automatos, cuja teoria
ainda estd em desenvolvimento, que procura tratar diretamente com a distribuicdo espacial dos agentes, que podem ser animais,
pessoas, companhias, computadores, etc. A rede de autdmatos é um sistema completamente discreto e consiste de um grafo
em que cada vértice assume um valor pertencente a um conjunto finito de estados, assim, eles sdo considerados ferramentas
ideais para a modelagem baseada em agentes. Pois cada agente ocupa um lugar no espago que € um dos vértices da rede e tem
uma individualidade prépria, sendo representada pelo estado do vértice onde estd localizado, que podemos denominar como o
conjunto de suas caracteristica.

A interacdo entre os individuos € geralmente descrita por uma regra local de evolugdo. Os estados podem ser nimeros
inteiros. Como exemplo podemos ressaltar os modelos epidemiolégico, na qual o estado de um vértice poderia ser 0, 1 ou
2 para representar, respectivamente, um individuo suscetivel, um individuo infectado e um individuo recuperado a uma dada
doenca(mais detalhes na sessdo 2.4 ).

Os estados também podem ser vetores, cujas componentes representem, género, origem, afiliacdo politica, etc. A abrangéncia
desse modelo tem mostrado uma crescente interdisciplinaridade de modo que h4, atualmente, um grande interesse na area das
ciéncias sociais sobre o referido tema.

Modelos baseados em agentes sdo referenciados como sociedades artificiais. Assim, através desse modelo, pode-se objetivar
determinados comportamentos sociais, como por exemplo: migracdo, formacao de grupos, conflitos, interagdo com o ambiente,
transmissdo de cultura, propagacdo de doencas e dinamica populacional, descobrir mecanismos locais que sdo suficientes para
gerar estruturas macroscopicas sociais € comportamentos coletivos relevantes.

2.3 Modelo para disseminacao de cultura

Axelrod propds um modelo para a disseminacao de cultura na qual a prépria cultura de um individuo € descrita por uma lista de
diferentes caracteristicas, perpassando-se desde uma afiliacdo politica até as preferéncias musicais [11]. Para cada caracteristica
ha um conjunto de tracos, que s@o os valores que tal caracteristica pode assumir.

Se assumirmos que ha cinco caracteristicas e que cada caracteristica pode assumir 10 valores diferentes, um individuo sera
representado por cinco digitos (4; 5; 9; 0; 2). O grau de similaridade entre dois individuos € definido como o percentual das
caracteristicas com o mesmo valor. Por exemplo, se analisarmos dois individuos (4; 5; 9; 0; 2) e (4; 7; 5; 0; 2), podemos concluir
que possuem 60 % de similaridade e grande percentual de propagar uma dada informacgdo. A idéia basica € de que individuos
que sdo similares tem uma maior chance de interagir e tornarem-se ainda mais similares. Este processo de influéncia social é
implementado, assumindo que a probabilidade de interacdo entre dois individuos vizinhos € igual ao grau de similaridade. A
regra local de evolugdo consiste dos seguintes passos.

Selecionar aleatoriamente:

e i) uma célula para ser ativa;
e ii) um dos vizinhos dessa célula.
e iii)Selecionar aleatoriamente uma caracteristica diferente entre a célula ativa e o vizinho.

O vizinho deve mudar o valor desta caracteristica para o mesmo valor da caracteristica da célula ativa com uma probabilidade
igual ao grau de similaridade. Axelrod [11] encontrou alguns aspectos nesse modelo:

e i) Caracteristicas tendem a ser disseminadas em grandes regides;

e ii) O processo pode eventualmente ser interrompido e algumas regides com culturas préprias podem sobreviver, devido a
determinada configuragdo da rede.

2.4 Modelo Baseado em Individuos - MBI
Nepomuceno e colaboradores [12] expressaram o MBI, no qual um individuo € representado por
Im,t = [Cl CV2 e Cn]7 (l)

em que m € o tamanho da populag@o, ¢ € o instante em que o individuo apresenta um conjunto especifico de caracteristicas e C,
€ uma caracteristica do individuo. A primeira caracteristica € o seu estado do ponto de vista epidemioldgico, ou seja, suscetivel,
infectado, recuperado. Outras caracteristicas podem ser a idade, o tempo de duragdo da infecc¢do, o sexo, a localizagdo espacial
ou quaisquer outras caracteristicas do individuo consideradas relevantes.Por sua vez, uma populacdo de individuos € representada
por:

Po=[Ly Ioy I3p - Im,t}Ta 2)

em que I, ; € um individuo no instante ¢ e P € uma matriz m X n.

3
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3 METODOLOGIA

Nesta secd@o serd apresentado o algoritmo do modelo utilizado, bem como as caracteristicas consideradas de cada individuo e
os pardmetros utilizados na simulagdo do modelo proposto.

3.1 O Modelo Proposto

Seguindo algumas premissas do Modelo Baseado em Individuos e do Modelo de Disseminagdo de Cultura, foi realizada a
modelagem para estudo do fluxo de informacdo em redes sociais, onde ndo s6 o posicionamento do individuo na rede de contatos
¢é considerado para determinacdo do espalhamento da informag¢do. No modelo proposto o que determina a probabilidade de
transmiss@o de informacgdo de um individuo para outro, caso estejam em contato, sdo suas caracteristicas socio culturais, como
por exemplo idade, sexo, religido, filiacao partiddria, entre outros.

Cada individuo € definido por um vetor como na equagdo (1), onde cada elemento desse vetor determina uma caracteristica
do individuo. Essas caracteristicas podem permanecer fixas ou variarem ao longo do tempo, e podem ser definidas com base
em uma andlise da populacio que se pretende modelar. Dessa forma pode-se definir qual serd a distribuicdo adotada no modelo,
como por exemplo a porcentagem da populacdo pertencente a determinada classe social.

Ap6s a definicdo das caracteristicas dos individuos é necessdrio definir qual estrutura da rede serd adotada.

3.2 A rede de contatos

A configurac¢do da rede de contatos modelada seguiu uma distribui¢do aleatéria, onde cada individuo poderia se conectar
com até trés quaisquer individuos da rede com a mesma probabilidade. Foram realizadas simulagdes com populacdes de dois
tamanhos diferentes, com n = 100 e n = 1000 individuos.

3.2.1 O Coeficiente de Transmissao

A propaga¢do de uma informacdo em uma rede depende da estrutura dessa rede, e de acordo com o modelo de disseminacio
de cultura, pelas caracteristicas de cada individuo. Diante disso, torna-se € possivel verificar que certas caracteristica sao mais
determinantes na transmissao de dada informacao que outra. Por essas razao é proposto aqui uma metologia que permite atribuir
pesos diferentes para caracteristicas diferentes do individuo na probabilidade de transmissdo de informag¢do de um individuo para
outro. Essa probabilidade € determinada pelo que foi denominado coeficiente de transmissdo, definido pela equagio 3 a seguir:

n

CT = 3)

onde,

e 1 é o numero de caracteristica dos individuos;

e Ncc; = 1 se a caracteristica ¢ dos individuos em contato forem iguais;

e Nce; = 0 se a caracteristica ¢ dos individuos em contato forem diferentes;
e P, é o peso da caracteristica ¢ que pode variar entre 0 e 10.

O valor de P; pode ser variado de acordo com a necessidade, ou seja, com a relevancia da caracteristica para a informagao
que serd estudada.

3.2.2 O Algoritmo

Nessa secdo ¢ descrito o algoritmo do modelo proposto cujo diagrama esta representado na Figura 1.

Apés determinagdo das caracteristicas dos individuos e definicdo da estrutura da rede de contatos (veja figura 2a), € necessario
introduzir a informacao na rede. Nessa etapa € feita uma alteracdo no vetor de caracteristicas de uma porcentagem de individuos
darede. A alteracdo € feita no elemento que representa a caracteristica de informac¢ao do individuo (se ele contem ou nao) como
pode ser visto na Figura 2b.

Apds feita essa alteracdo o algoritmo ird realizar, a cada constante de tempo uma varredura na matriz que representa a
populagdo, fazendo com que cada individuo tenha um contato a cada ciclo de interacdes. Esse contato poderd acontecer apenas
entre os individuos conectados pela estrutura da rede. A determinac¢do de com qual individuo serd realizado o contato € feita de
forma aleatéria.

Definido quais os individuos em contato, o préximo passo € determinar se o contato serd ou nao eficiente, ou seja, se haverd ou
ndo propagacdo da informagdo. A probabilidade de disseminacdo dessa informacdo € definida pelo Coeficiente de Transmissio
CT definido na equagio 3. Obviamente se faz necessario que um dos individuos contenha a informagdo. Analisando a Figura
2c¢ podemos analisar o contato entre os individuos 1 e 3. Definimos os pesos atribuidos as caracteristicas como P; = 10, P, =
5, P3 = beP, = 5, assim a probabilidade de disseminac¢do da informacao € definida por:

1XP1+0XP2+0XP3+1XP4)X10

_(
CT = 0

4
4
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Figura 1: Diagrama que representa o algorimto do modelo proposto.

Assim, para o exemplo dado, a probabilidade do contato entre os individuos 1 e 3 ser eficiente é

(1X10+0X5+0X5+ 1X5)X10
4

Portanto apds o sorteio, se a probalidade for atendia, o individuo 3 ird transmitir a informacao para o individuo 1, como poder

ser observado na Figura 2d.

pP= =37,5% (%)

3.3 Caracteristicas dos Individuos

Cada individuo foi representado por um vetor (equagdo:1), onde cada elemento desse vetor determina uma caracteristica do
individuo. Essas caracteristicas podem permanecer fixas ou variarem ao longo do tempo, como descrito a seguir:

e Caracteristica 1: Identificacdo do Individuo. Um niimero inteiro sendo caracteristica dnica de cada individuo.

e Caracteristica 2: Informacao a ser propaga na rede. Nesse trabalho, essa varidvel pode assumir dois valores:

0 - Significa que o individuo néo é possuidor da informagao;
10 - Significa que o individuo é possuidor da informagao.

e Caracteristica 3: Idade. Foi adotado a divisdo em grupos de idade de acordo com a média geral da populag@o.

1 - Significa que o individuo pertence ao grupo com idade entre 0 e 14 anos;

2 - Significa que o individuo pertence ao grupo com idade entre 14 e 17 anos;
3 - Significa que o individuo pertence ao grupo com idade entre 17 e 23 anos;
4 - Significa que o individuo pertence ao grupo com idade entre 23 e 32 anos;
5 - Significa que o individuo pertence ao grupo com idade entre 32 e 40 anos;
6 - Significa que o individuo pertence ao grupo com idade entre 40 e 55 anos;
7 - Significa que o individuo pertence ao grupo com idade acima de 55 anos.

e Caracteristica 4: Sexo. Divisdo em dois grupos como definido a seguir.

1 - Individuos do sexo masculino;
2 - Individuos do sexo feminino.

e Caracteristica 5: Classe Social. Divisdo em quatro grupos como definido a seguir.

1 - Individuo pertencente a classe social A;
2 - Individuo pertencente a classe social B;
3 - Individuo pertencente a classe social C;
4 - Individuo pertencente a classe social D;
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id inflA |B|C D [I11]2 id inf [A B IC D [1]2
10 1 2 2f 3 3 5 11 0 1] 2[ 2[ 3] 3 5
2000 3 2[ 1 20 1| 4 2 of 3[ 21 1] 2| 1| 4
3 00 1| 3 2 3 4] 5 3110 1| 3| 2| 3| 4 5
4 0 2 1 3 1 1 4 a0 of 2[ 1 3] 1| 1| 4
5 0 2[ 2 1 2 1| 4 5010 2| 2 1| 2| 1| 4

a b

id inflA |B|C [D [I1]2 id inf [A B IC D [1[2

1 0 1 2 2| 3[ 3 5 1110 1| 2[ 2| 3 3 5

2000 3 2[ 1 2 1 4 2 of 3 21 1] 2| 1| 4

101 1| 3| 2| 3 4 5 31100 1| 3| 2| 3| 4 5

4 0 2 1 3 1 1 4 a0 of 2[ 1 3] 1| 1| 4

5100 2[ 2[ 1] 2| 1| 4 51100 2| 21 1| 2| 1| 4
c d

Figura 2: Matriz da populacdo, onde cada linha representa um individuo e cada coluna representa uma caracteristica desse
individuo. No exemplo acima temos cinco individuos. A coluna Id apresenta como caracteristica tnica de cada individuo sua
representacao por um ndmero inteiro. A coluna Inf. representa a informacdo, se o individuo a contem ou ndo. As colunas
A,B,C,D representam outras quaisquer caracteristicas do individuo. As colunas 11 e 12 indicam as liga¢des de cada individuo.

5 - Individuo pertencente a classe social E.

e Caracteristica 6: Posi¢do Politica. Divisdo em trés grupos como definido a seguir.
1 - Individuo pertencente a posi¢@o partidaria de centro;
2 - Individuo pertencente a posi¢do partiddria de direita;
3 - Individuo pertencente a posi¢@o partiddria de esquerda.

Caracteristica 7: Constitui¢do Familiar. Divisdo em quatro grupos como definido a seguir.

1 - Individuo pertencente ao grupo de casados com filhos;
2 - Individuo pertencente ao grupo de casados sem filhos;
3 - Individuo pertencente ao grupo de solteiros com filho;
4 - Individuo pertencente ao grupo de solteiros sem filhos;

Caracteristica 8: Torcida de Futebol. Divisdo em quatro grupos como definido a seguir.
1 - Individuo pertencente ao grupo de torcedores do time A;
2 - Individuo pertencente ao grupo de torcedores do time B;
3 - Individuo pertencente ao grupo de torcedores do time C;
4 - Individuo pertencente ao grupo de torcedores de outros times.

Caracteristica 9: Religiosidade. Divisdo em quatro grupos como definido a seguir.

1 - Significa que o individuo pertence ao grupo que se define como ateu;

2 - Significa que o individuo pertence ao grupo que diz acreditar em algo”;

3 - Significa que o individuo pertence ao grupo que participa de algum movimento religioso;
4 - Significa que o individuo pertence ao grupo que € ativo em algum movimento religioso.

3.4 Introducao da informacao na rede
A informacdo na rede foi introduzida em uma porcentagem da populacdo de forma aleatdria.
4 Resultados

Foram feitas duas abordagens, para a mesma rede construida de forma aleatéria. Foram feitas 100 simulacdes para cada
configuracdo dos parametros, sendo que em uma configuracio, todas as carcateristicas tinham o mesmo peso P; = 10, e em
outra configuragdo somente dois dos setes pesos tinham peso P; = 10 e os outros cinco P; = 5, afim de analisar a dindmica da
dependencia da transmissdo de informagdes de poucas caracteristicas do individuo. Os resultados podem ser analisados na figura
3.

6
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Figura 3: Vermelho - P1=10, P2=10,P3=10,P4=10,P5=10,P6=10,P7=10; Azul - P1=10, P2=10,P3=5,P4=5,P5=5,P6=5,P7=5.

Podemos observar que apds o transitdrio o sistema se estabiliza e em nenhuma das simualagdes a informacao foi propagada
para toda populacdo. Pode ser observado também que para as simulagcdes em que ha grande dependéncia de poucas caracteristicas
do individuo para transmissdo da informago a propagacio da informacdo se deu de maneira mais lenta e os nimeros finais, em
média, sdo menos que nas simula¢des em que todas as caracteristicas tem o mesmo peso.

5 CONCLUSOES

De acordo com os conceitos de sistemas complexos, redes complexas e sociais e MBI, descritos anteriormente nesse trabalho,
posteriormente com sua aplicabilidade no sistema simulado, observou-se através de analises gréficas a evidéncia de duas teorias
como descrito a seguir, além de proposicdo de uma nova hipétese.

Constatando que o tempo de subida da resposta do sistema € pequeno, ou seja, em pouco tempo a informacao atinge uma
porcentagem alta da populagdo, torna-se evidente a teoria de pequeno mundo proposta por Milgran, a qual discorre que bastam
apenas, em média, seis passos ao longo de uma rede para que sejam ligados quaisquer dois individuos.

A segunda teoria evidenciada trata-se de constatagdo de Axelrold,em que nas populagdes podem haver grupos que “resistem”a
disseminagdo de cultura por terem uma cultura prépria. Isso pdde ser constatado no modelo proposto pois em nenhuma das 100
simula¢des foi alcancada a total propagacdo da informacdo. Diante dos resultados obtidos, a proposicdo de Axelrold também ¢é
comfirmada pela hipétese de que quanto mais a propagacdo de uma informacdo depende de caracteristicas mais especificas dos
individuos, mais lentamente serd realizada a propagacao e o nimero total de individuos atingidos também serd reduzido.
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