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Resumo

A pesquisa desse estudo se baseia em um estudo de velocidade de propagacao da informa-
¢ao, se apoiando em conceitos que norteiam a fundamentacao deste estudo. Os conceitos
envolvidos no estudo sao: Grafos, pois é o principio envolvido em redes provado por Mil-
gram em 1960; Redes que uma estrutura topologica sobre o arranjo e caracteristicas que
elas podem assumir; Redes Sociais que é uma aplicacao prética desses conceitos menci-
onados até o momento; Comunicacao na qual se fundamenta o objetivo do estudo, onde
se correlaciona com a aplicacao do modelo SIR na busca dessa explosao de velocidade da
informacao.

Os fundamentos relacionados ao modelo SIR que guiaram esta pesquisa se baseiam no
principio descoberto por McKendrick (1927) que se descreve em fungoes diferencias em
uma, escala de tempo, obedecendo parametros descritos na pesquisa.

O modelo proposto se fundamentou em uma correlagao feita da aplicacao de alguns concei-
tos do modelo de disseminacao de doencas em um modelo de disseminagao da mensagem,
tendo a rede do facebook como validador dessa aplicacao.

Com isso, a validacao desse modelo trouxe resultados que inspiram novas pesquisas sobre
as questoes de influéncia na velocidade de propagacao da informacao.

Palavras-chave: Modelo SIR, Rede Social, Redes Complexas, Velocidade de Propagacao
da Mensagem.



Abstract

The research of this study is based on a study of the information propagation speed,
relying on concepts that guide the reasoning of this study. The concepts involved in the
study are: graphs, it is the principle involved in proved by Milgram in 1960 networks,
networks that a topological structure on the arrangement and characteristics that they
may take; Social Networking is a practical application of these concepts mentioned so far;
Communication in which the goal is based on the study, correlates with the implementa-
tion of the SIR model in search of that burst of speed information.

The fundamentals related to the STR model that guided this research are based on the
principle discovered by McKendrick (1927) which describes differences in functions on a
time scale, following parameters described in the research.

The proposed model was based on a correlation made applying some concepts of the
spread of disease in a model of dissemination of the message, the network having face-
book as validator that application model.

Thus, the validation of this model has brought results that inspire new research on issues
influences the speed of propagation of information.

Keywords: SIR Model, Social Network, Complex Networks, Speed of Propagation of
the Message.
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Introducao

O estudo das topologias de redes tem uma area ampla e apresenta uma aplicabilidade
em diferentes ramos do conhecimento. Neste trabalho, foi aplicado o conceito de redes
sociais e complexas para analisar a evolucao dinamica da informacao em uma rede social
virtual, usando, para tal, o modelo SIR(Susceptivel, Infectado e Recuperado) da area de
saude. Assim, realizou-se o estudo do comportamento na rede social utilizando o mo-
delo SIR. (KEELING; ROHANI, 2011) No modelo SIR ha o estudo da disseminagao de
diversas doencas no ambiente de seres vivos, que o possibilita aplica-lo ao subconjunto
da Rede Social Facebook(RSF). O estudo do modelo SIR informa que existem recursos
nesse conceito que é aplicado na propagagao de doencas. Essa propagacao é calculada
por varidveis e envolvidas no calculo da Reproducao Bésica possibilitando identificar o
método de determinacao da explosao da velocidade de propagacao desejada.

Com essas variaveis interpretadas, parte-se para o estudo da RSF na qual serviré de forne-
cimento de dados com a finalidade de alimentar um simulador cujo objetivo é de encontrar
as taxas de velocidade de propagacao da informacao.

Problema: como desenvolver um modelo que possibilite encontrar possiveis taxas de pro-
pagacao da informacao em RSF, a partir de um modelo SIR?

1.1 Objetivo Geral

Aplicar o modelo SIR no subconjunto da RSF de modo a ser possivel estabelecer a velo-

cidade de propagacao da informacao.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Utilizar taxas de reprodugao basica existentes na literatura(Capitulo2). Tais taxas de
reproducao foram utilizadas como referéncia para a simulacao baseada no algoritmo
de Keeling e Rohani (2011);

e Adaptar o modelo SIR(Capitulo 2) para ser aplicado em uma simulacao, correlacio-
nando os campos necessarios do RSF descritos na se¢ao de Metodologia;

e Buscar da rede social mais utilizada atualmente, facebook, dados iniciais catalogando-

os para utiliza-los no simulador;
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e Calcular a taxa de Reproducao Basica do Facebook pelo simulador;

1.2 Justificativa

Em toda area de estudo ha avancos em funcao da apropriacao de modelos utilizados em
outras areas do conhecimento.(DEGRAVE, 2007)

No estagio de desenvolvimento social em que nos encontramos a informagao tornou-se um
bem precioso, tanto no quesito de sua insercao como desenvolvimento de novas tecno-
logias de comunicacao social, quanto no de disseminacao de informacao nessas tecnolo-
gias.(NEDER, 2001) Nos tltimos anos, vimos o aparecimento de softwares de comunicagao
em rede, conhecidas como redes sociais, essas permitem a troca de informagoes pessoais
e comerciais.

A influéncia da informacao no mundo atual é de fundamental importancia para as areas
politicas e comerciais. Na area politica se exemplifica pela disseminagao de pessoas que
tem interesse de ser conhecidas com o objetivo de promocao de sua imagem para deter-
minados cargos politicos. Na area comercial as grandes marcas se promovem como unica
opgao de consumo. E até mesmos as empresas e marcas concorrentes podem lancar men-
sagens em forma de ruido, ou seja, de forma negativa para derrubar a concorréncia.

O presente trabalho parte de pressuposto de que a informagoes nas redes sociais sao
disseminadas de qualquer forma, logo sua importancia se da em funcao da velocidade e
importancia da sua disseminacao na rede.

E neste contexto de discussao sobre processo de disseminacio de informacdo que este
trabalho busca contribuir, pois busca verificar se a informagao numa rede social obedece
as leis de contagio de doencas infecto contagiosas? Para tanto aplicou-se o modelo SIR
que expoe conceitos de aplicacao de disseminacao de doencas em uma rede de individuos
expostos a determinados virus de doencas infectocontagiosas. Esse modelo define a pro-
liferagao de doengas segundo Keeling e Rohani (2011).

Existem alguns trabalhos que conseguem esclarecer algumas afirmacoes sobre esse ambi-
ente de redes sociais.(SCARDUA, 2011)(RECUERO, 2005)

1.3 Hipoébteses

Com a adaptacao do Modelo SIR a RSF simulara as possiveis taxas de Reproducao Bésica

que nos fornece a velocidade da informacao.




Capitulo Um 1.4. Metodologia

1.4 DMetodologia

A pesquisa que estd sendo proposta neste trabalho tem como objetivo ser de carater
exploratoria por ser um estudo que engloba um levantamento bibliografico, coleta de dados
de pessoas para avaliar o resultado a partir de uma simulagao, alem da interpretacao dos
resultados obtidos desta simulacao.

Nessa pesquisa existe um carater fundamental que se delineard pela forma experimental.
A pesquisa realizada é de forma experimental. Assim, sera determinado o objeto de estudo
definindo as formas de aplicacdo e o resultado de acordo com Gil (2009).

O modelo SIR e a RSF tem como correlagao relacionada na seguinte tabela 1.1, onde o
ntimero da populacdo susceptivel a uma infeccao é relacionada ao ntimero de amigos que
uma pessoa possui na RSF. Outra relacao ¢ o niimero de infectados que foram associados
ao nimero de curtidas e/ou comentarios feitos no RSF.

Tabela 1.1: Tabela de Correlagao SIR e RSF
SIR RSF

Populagdo Susceptivel Amigos no Facebook

Infectados Curtidas / Comentarios
Fonte: Préprio autor

1.4.1 Coleta de Dados

As variaveis discriminadas na correlacao do SIR e RSF foram apresentadas na tabela 1.1.
Aqui foi feita correlacao basica do modelo proposto para a simulacao.

Contudo, as pessoas que serao selecionadas podem ser de qualquer género, pois nesse
caso nao se tem relevancia discriminar o género dos voluntérios selecionados, até porque
serve de preservacao de sua identidade nesta pesquisa. Os itens que sao de representacao
significativa sao o numero de amigos do voluntario, data da publicacao da mensagem
incluindo hora inicial e final da observacdo, quantidade de pessoas que curtiram e/ou
comentaram a publicagdo(mensagem). A seguir , apresentamos o sumario na tabela 1.2

para se visualizar melhor os itens mencionados.

Tabela 1.2: Tabela de Campos Selecionados do RSF

Data Publicagdo Hora Inicial —Data final Hora Final Amigos Qtd Curtidas/Compartilhadas

11/05/2013 10:44 21/09/2013  12:04 896 31
19/05/2013 09:50 21/09/2013  10:44 896 27
31/10/2013 15:13 31/10/2013  18:15 400 34

Fonte: Préprio autor

Com a apresentacao dos campos selecionados da RSF, a coleta de dados utilizada para a
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simulacao foi feita baseada nos seguintes itens:

e Data de Publicagao: data que o emissor publica sua mensagem;

e Informacao publicada: contetido da informagao que pode ser texto, imagem, video
e outras;

e Quantidade curtida: campo que se encontra no ambiente do facebook;
e Quantidade Compartilhada: campo que se encontra no ambiente do facebook;
e Voluntario: pessoa que foi analisada no momento da publicacao;

e Quantidade de Amigos: campo que informa o nimero de amigos que uma pessoa
possui no ambiente do facebook;

e Hora inicial: registro inicial gravado no campo do facebook no momento em que a

mensagem ¢é publicada;

e Data final da observacao: data em que o pesquisador fecha a observacao da mensa-

gem publicada;

e Hora final da observacao: hora em que o pesquisador encerra a observacao da men-
sagem publicada;

Inicialmente, coletamos dados com intervalos de tempo curtos de no maximo 6 horas. Na
medida da evolugao da pesquisa foi constatado que deveria se ter um periodo maior de
tempo para analisar a disseminacao da informacao. Para isso, foi utilizada uma janela
maior de tempo de no minimo 24 horas nas coletas.

Aqui a coleta de dados foi feita com a observacao de algumas pessoas escolhidas com um
nimero de conexdes(amigos) entre 300 a 1000 pessoas conectadas.

Com base nessa informagao as mensagens utilizadas foram preferencialmente imagens,
contetdos que sinalizassem lazer, trabalho ou oportunidades, informacoes de pessoas que
se consideram politizadas.

Dessa forma, foram registradas e organizadas conforme a lista de campos ou itens menci-

onados anteriormente e preparadas para o simulador.

1.4.2 Estrutura da Pesquisa

Para melhor resumir o projeto descrito, criou-se um mapa conceitual para melhor resumir
a pesquisa descrita conforme visualizado na figura 1.1. O mapa de topicos faz uma refe-
réncia aos capitulos descritos nessa pesquisa. O Anexo A explica com riqueza de detalhes
o contetido do seu topico.
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No Capitulo 2 descreve os modelos existentes e foca no modelo SIR.

No Capitulo 3 explica como foi montado toda a metodologia apresentada. Aqui ird se
apresentar a coleta de dados para a simulagao idealizada.

Seguido do Capitulo 4 falando das consideracgoes finais.

Dissemina¢do mensagem em um subconjunto do Facebook

/
é Compreendida pela
/ Utiliza o

> . foi idealizado no
Fundamentacao Teorica ! ldealiz

Comunicagio @
/ 1

é aplicado em é descrito no

Resultados da Simulacido

Modelo de Infec¢ido de Doencas

Modelo Proposto
Topologia do— Redes
/

— \
Topologia da ‘
/ \ adaptado ao modelo de

Mundo Pequeno Topologia da

de Aplicagdo na

Rede Livre de Escala

/
Rede Social

Figura 1.1: Mapa Conceitual

Redes Sociais Facebook
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Modelos em Ambiente de Doencas Infectocontagiosas

Neste capitulo serao apresentados os fundamentos relacionados ao modelo SIR que guia-
ram esta pesquisa. Inicialmente, dissertaremos sobre os modelos em ambiente de doencas
infetocontagiosas, os modelos sem e com demografia, bem como a modelagem matematica

necessaria para o desenvolvimento deste tipo de estudo.

2.1 Modelo Epidémico

O processo de modelagem em epidemiologia tem a mesma filosofia basica e objetivos
utilizados por um modelo ecolégico. Ambos compartilham um objetivo final de entender
o prevalecimento e distribuicao das especies, junto com os fatores que determinam a
incidéncia, espalhamento(disseminagao) e persisténcia.

A ecologia precisa de espécies, e essas sao obtidas através do grande interesse da Sociedade
Medicinal estabelecendo ou prognosticando o exato nimero de particulas de virus em
uma populagao analisada, ou mesmo dentro de um individuo, na qual esse processo se
torna inviavel. Os modelos concentram sua simples tarefa de categorizar individuos em
um ‘host’! da populacdo, relacionando seus tipos a forma de infeccao. Esses modelos
epidemiologicos podem ser comparados aos da popula¢ao usados na ecologia ((LEVINS,
1969); (GILPIN, 1997)), onde cada host individual é considerado como um remendo de
recursos de patogeno® com transmissdao e recuperacao andloga para dispersdo e exting¢ao
de acordo com Keeling e Rohani (2011)

O que precisa estar contextualizado sao as teorias epidemioldgicas de forma conceitual e
tecnicamente desenvolvidas e testadas.

Um dos modelos categoricos em epidemiologia se baseia no afastamento dos N individuos
que formam uma populacao em estudo com trés classes, determinando S, I e R, em funcao
do seu estado quanto a infeccao.

S(t) é o numero de individuos que nao estao infectados no momento t, ou seja, esses
individuos estao dispostos a infeccao mas nao foram contaminados naquele instante t. O
I(t) &€ o numero de individuos infectados no momento t e passivel de transmitir a doenga
aos individuos da classe S. Na classe R(t) é o numero de individuos que foram infectados e
imunizados totalmente contra o agente infeccioso, onde nao possuem mais a possibilidade
de serem novamente infectados. Contudo, essa classe R(t) engloba os seres que estao com
imunidade por recuperacao da doenca, os que sao isolados da restante populacao e os que

! Amostra, parcela
2 Agente que causa doenca
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falecem por agdo da doenga de acordo com Loff (2007).
O modelo de (MCKENDRICK, 1927) se baseia em:

as fungoes do seu modelo sao diferenciais em um determinado instante de tempo (t);

A populacao encontra-se fechada. Nao existe entrada e nem saida de seres a nao ser

pela morte provocada pela doenca;

Um ser infectado tem contato suficiente para a ocorréncia de contagio com SN
individuos por unidade de tempo;

Fracao a de individuos abandona a classe I, por unidade de tempo.

2.1.1 Modelo SIR

Segundo Keeling e Rohani (2011), no contexto historico de longas décadas, a origem se
inicia com o modelo epidemiolégico matematico no qual estard obrigado a ser conside-
rado infeccoes que apo6s o contato sejam fortemente imunizadas. Nesse caso, a filosofia
subjacente(comum) esta em assumir individuos que estejam susceptiveis a infecgdes(esta
em um ambiente onde a incidéncia da doenga é alta), ou recuperada(houve infecgao pre-
viamente e consequentemente ficou imune, ou seja, curada).

A infeccdo de doencas é tipicamente categorizada como aguda®. Esse termo refere-
se a rapidez da infeccao, onde relativamente se promove a isencao do agente da do-
enca(imunidade) velozmente como resposta na remoc¢ao patogena depois de um curto
periodo de tempo, talvez dias ou semanas que nesse caso se caracteriza pela cura da
doenca. Exemplificando essas doencgas podem ser citadas: rubéola, gripe ou influenza,
cinomose, raiva e varicela. As doencas de longo periodo se caracterizam por cronica po-
dendo durar meses ou anos como a herpes e clamidia. O inicio do desenvolvimento de
modelos infectuosos, assumi-se a patologia que causa doengas por periodo de tempo se-
guido(tipicamente ao longo vida) dessa imuniza¢ao segundo Keeling e Rohani (2011).
Este cendrio ¢ matematicamente melhor descrito pelo chamado Modelo S-I-R((DIETZ,
1976)). Este formalismo, que foi iniciado e estudado dentro do departamento de Ker-
mach através de McKendrik de acordo com McKendrick (1927), categoriza os referen-
ciados(hosts) dentro da populacao como Susceptivel(se previamente nao exposto ao pa-
togeno), Infectado(se correntemente contaminado pelo patogeno), e Recuperado (se foi
imunizados).

Agora que se sabe como muitas categorias existem e como essas categorias sao definidas,

a questao implica em como individuos contaminam de um para o outro.

3aguda para Medicina diz-se da doenca que rapidamente se torna intensa e grave in Dicionario Priberam da
Lingua Portuguesa, 2008-2013, http://www.priberam.pt/dlpo/aguda [consultado em 14-03-2014].
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Em um caso (foi ignorada a populagio demografica’, se tem apenas a transmissao S° — 1°
e I— R" O segundo(I—R) desse ¢ mais facil, tanto que se lida com o primeiro(S—T). Esse
infectado pode se mover para a classe recuperada apenas uma vez, pois tém se combatida
a infeccao.

Por infeccoes agudas, geralmente é observado que uma quantidade de tempo é gasta na
classe de infecgao(‘Periodo Infectuoso’) é distribuida ao redor de um valor principal, onde
pode ser feita a estimativa precisa dos dados clinicos.

Numa perspectiva de modelagem, esta interpretagao dentro da probabilidade de um indivi-
duo mover-se do grupo de I(Infectado), para o grupo de R(Recuperado) sendo dependente
de quanto tempo esse individuo permaneceu na classe de infectado. Entretanto, pesquisa-
dores fazem a simplificagao suposta de que a taxa v do recuperado (é o inverso do periodo
infeccioso), pois é constante de acordo com Keeling e Rohani (2011)

A progressao do S para I envolve claramente transmissao de doencas em que é determinada
por trés fatores distintos:

1. Predominio dos Infectados
2. A subjacente estrutura de contato da populagao

3. Probabilidade de transmissao depois do contato

Para uma transmissdo direta patogénica®, tem de haver contato entre o susceptivel e
individuos infectados além da probabilidade desse acontecimento ser determinado pelos
respectivos niveis do S e I, como na inerente estrutura de contato do hospedeiro populaci-
onal. Na figura 2.1 se tem o fluxograma do modelo simples do SIR de acordo com Keeling
e Rohani (2011)

Figura 2.1: Modelo SIR.
Fonte: Keeling e Rohani (2011)

Alguns esclarecimentos sobre as nomenclaturas exploradas.

A “forca da Infeccao” chamada A, que é definida como a taxa per capita em que individuos

“Sem demografia - que nao se contabiliza os nascimentos, mortes e migracoes

S = Nimero de individuos suscetiveis a alguma infeccio

1 = Namero de individuos infectados

"R = Namero de individuos recuperados de alguma infec¢ao

8Patogénica pelo site http://www.priberam.pt/dlpo/ denota que é um agente que pode provocar uma doenga.
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susceptiveis contraem a infecgao.

Entretanto, a taxa em que novos infectados sao produzidos é A x X, onde X e o nimero de
Individuos na classe S. Esta forca de Infecgoes é intuitivamente proporcional ao niimero de
individuos infectados. Para patogenia transmitida diretamente, onde transmissoes requer
contato entre infectados e susceptiveis, duas possibilidade genéricas existem dependendo
de como noés esperamos a estrutura de contato para mudar com o tamanho da populacao

_ Y

AN

(2.1)

A=03xY (2.2)

e Y ¢é o nimero de infeccoes individuais;
e N ¢ o total do tamanho da populagao;

e 5 & o produto da taxa de contato e probabilidade de transmissdo. (KEELING;
ROHANTI, 2011)

2.1.2 Matematica do SIR e Propagacao

Considere um individuo susceptivel com uma media k de contatos por unidade de tempo.
Nesse caso, a fracdo I = Y /N é o contato com infec¢oes individuais.
Durante um pequeno intervalo de tempo(de t ate t + § t), o nimero de contatos com
infectados é

(KY/N) x dt (2.3)

e Y é o nimero de infectados;
e N ¢ total do tamanho da populagao e

e Ot variagao de tempo
Entao por independéncia de contatos, a probabilidade (chamada de 1 - § q) que um

individuo susceptivel escape da infecgao seguindo (K'Y/N X dt) contatos é:

1—0g=(1- c)%& (2.4)

e k niimero de contatos por unidade de tempo;

e Se define ¢ como a probabilidade de transmissao de doenca com sucesso seguindo
um contato, entao 1 - ¢ é a probabilidade de nao ocorrer a infeccao;
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Por isso, a probabilidade que o individuo esteja infectado que segue todos esses contatos
é simplesmente ¢ . Assim a taxa de infeccao pode ser definida:

g = —klog(l—c) (2.5)

e substitui na expressao por 1 — dg enquanto permite nos atualizar a probabilidade de

transmissao em um pequeno intervalo de tempo dt como

BYét

dg=1—exp ¥ (2.6)

Para explicar esta probabilidade dentro da taxa em que a transmissao ocorre, primeiro
expandimos o termo exponencial, dividido ambos os lados da equagao por 6t e pegando o
limite de ‘;—3 com 0t — 0. Este resultara em:

d Y
dg _ BY (2.7)
dt N

que é a taxa de transmissao por individuos susceptiveis.

De fato essa taxa é obtida pela representacao de \ e referenciada como a ‘Forca de Infeccao’
- ela é medida per capita probabilidade de aquisicao de infeccao. O total da taxa de

transmissao para a entidade susceptivel populacional é dado por :

dX XY
— =X = 2.8
dt N (28)

onde A = fY/N
e X ¢ definido como o ntimero de susceptiveis na populacao

Caso as variaveis sejam reordenadas por substituicao:

S=— 2.9
N 29)
¢ Y
I=— 2.1
- (210)
fragoes(ou densidades), a equagdo acima torna-se:
ds
— = pIS 2.11
= (211)

e 3 = taxa de Transmissao de Doenca de Infectados.

As diferencas entre frequéncia e transmissao dependéncia-densidade torna-se importante
se o tamanho da populagao muda, ou quando se estd tentando parametrizar modelos de

10
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doencas através de uma gama de tamanho da populacao de acordo com Keeling e Rohani
(2011)

2.1.3 Modelo SIR sem Demografia

O modelo mais simples que se estudara aqui é o modelo SIR sem demografia’ onde deve
se considerar um populagao fechada sem aspectos demograficos (sem nascimentos, mortes
ou migragoes).

O cenério que se utiliza ¢ uma populacao com um baixo nivel de agente de infeccao, que
é introduzido levando ao resultado epidémico. Isso ocorre suficientemente rapido no qual
o processo demografico nao é influente. Assume-se mistura homogénea, na qual afeta o
padrao de contatos que sao descartados, sendo S S I como um termo de transmissao.
Dando a premissa que as probabilidades epidemiolégica subjacente(basica) sao constantes,

obtém-se as equacoes SIR:

% = —BSI (2.12)
dl
= = BST =l (2.13)
dR

e | = Numero de infectados;
e S = Numero de susceptiveis a infeccao;
e R = Numero de recuperados da infeccao;

e O parametro v é chamado de taxa de recuperacao.

Embora muitas vezes o interesse esteja dentro da reciproca(}y), em que determina a média
de infeccao no periodo. Na maioria das doencas, o periodo de infeccao pode ser estimado
precisamente de dados epidemioldgicos. Nota-se que epidemiologistas tipicamente nao

%E uma 4area da ciéncia geografica que estuda a dinamica populacional humana envolvendo como seu objeto de
estudo as dimensoes estatisticas, estrutura e distribuigao das diversas popula¢oes humanas.(KEELING; ROHANI,
2011)

11
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escrevem a equacao para a classe R porque sabem que S + 1+ R =1, pois S e I permitirao
calcular o R. Essas equagoes tem condigoes iniciais S(0) > 0,1(0) > 0 e R(0) > 0.

Um exemplo de uma progressao epidémica gerada dessas equacoes esta presente na figura
2.2. (KEELING; ROHANTI, 2011)

. — Su_ﬁc:-apliblas
oar . minn nfacteds
m— Hacovarads

0.8

0.7

0.6

» tn

=
(5
T
1
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=1 =

o o
3%
T
I

] 2 4 G 8 10
Time (weaks)

Figura 2.2: Fracao da Populacao para S, I e R.
Fonte: Keeling e Rohani (2011)

No fenémeno limiar vamos considerar o inicio do estagio depois I(0) infectados sao intro-
duzidos dentro da populagao consistindo de S(0) susceptiveis. Quais fatores determinarao
se uma epidemia ocorrerd ou se a infeccao falhara na invasao? A nova forma da equacao

1.3 modificada resultando na equagao 1.4 responde ao questionamento:

dl

i I(BS —7) (2.15)

e [ é a taxa de transmissao;
e 7 ¢ a taxa de recuperados;

e I 0l é o numero de infectados

Se a fragao inicial de Susceptiveis (S(0)) é menor que v/ entdo 4 <0 e a infecgao morre.
Este é o resultado esperado para McKendrick (1927) e é referenciado para como o ‘Th-

reshold Phenomenon’, porque inicialmente a proporc¢ao de susceptiveis na populagao deve

12
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exceder este critico limite para uma infecgao invadi-la (RANSOME, 1880) (RANSOME,
1881); (HAMER, 1897).

Alternadamente, podemos interpretar este resultado como requerido v/, na relativa taxa
de remocao, para ser pequeno o suficiente para permitir a doenca se espalhar ou dissemi-
nar. Esse inverso da taxa removida relativa é chamada de taxa bésica reprodutiva (com
o simbolo universal Ry) e é uma das mais importante quantidades em epidemiologia. Ela
é definida como:

A média de casos secundérios decorrentes do primeiro caso em uma populacio inteira-
mente susceptivel.

Pode-se usar o Ry para expressar o fenomeno limiar; Assumindo todos na populagao é
inicializada susceptivelmente (Sp = 1), a patogene pode ser invadida apenas se Ry > 1.
Este faz muito sentido porque toda infeccao que nao pode transmitir com sucesso, nao
vai se espalhar em virtude da falta de um novo hospedeiro para contaminar.

Alguns exemplos de doengas com seus estimados valores de R sao mostrados na Tabela
2.1 de Ry, em virtude das diferencas em taxas demogréficas, gradientes rural-urbano, e
estrutura de contato, diferentes populacoes humanas deve ser associadas com diferentes
valores de R, para a mesma doenca.

O valor de Ry depende de ambas as doencas e hospedeiro populacional.

Pode-se calcular Ry como uma taxa em que novos casos sao produzidos por uma infec-
¢ao individual(quando a entidade populacional é susceptivel) multiplicado pela media de
infectados do periodo:

Ry = é (2.16)
8
e lembrando que J — taxa de transmissao de doencas;
e 7 = taxa de recuperados
Para doenca infecciosa com média infecciosa do periodo dada por
- 1
I=— (2.17)

v

Vacinagao pode ser usada para reduzir a propor¢ao de susceptiveis abaixo de 1/Ry e
portanto erradica a doenga de acordo com Keeling e Rohani (2011).

13
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Tabela 2.1: Tabela de algumas taxas béasicas(iniciais) de reprodugao

Doenca Infecciosa Hospedeiro Estimada Ry Referencia
FIV Gatos domeésticos 1,1-15 Smith(2001)
Raiva Cachorros(Kenya) 2,44 Kitala et al(2002)
Cinomose seads 2-3 Swinton et al.(1998)
Tuberculose gado 2,6 Goodchild and Clifton-Hadley(2001)
Influenza Humanos 3-4 Murray(1989)
Doenca da febre aftosa fazenda de pecuaria 3,5-4,5 Ferguson et al(2001)
Variola Humanos 3,5-6 Gani and Leach(2001)
Rubéola Humanos 6-7 Anderson and May (1991)
Catapora Humanos 10-12 Anderson and May (1991)
Sarampo Humanos 16-18 Anderson and May (1982)
Coqueluche Humanos 16-18 Anderson and May (1982)

Fonte: Keeling e Rohani (2011)

2.1.4 Modelo SIR com Demografia

No item anterior o estudo ficou condicionado a abstracao da demografia. Contudo, se
deseja explorar o termo mais longo de persisténcia e dinamica endémica'’ de uma doenca
infecciosa, obviamente os processos demograficos sao importantes. Em destaque, o mais
importante ingrediente necessario para a endemicidade de uma populacao é o influxo de

novos susceptiveis através de nascimentos.

Doenca frequente nos habitantes de uma regiao ou localidade segundo o
http://www.priberam.pt/dlpo/endémica

14
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Figura 2.3: SIR dinamico
Fonte: Keeling e Rohani (2011)

O dinamico SIR na figura 2.3 possui circulos que representam o niimero de garotos com
influenza no Internato Inglés em 1978 (dados da edigao de 4 de margo do Jornal Médico
Britanico) as curvas representa solu¢oes do Modelo SIR equipado para os dados usando
os minimos quadrados.

Parametros estimados sao 8 = 1,66 por dia e % = 2,2 dias, dando um R, = 3,65.
Simplesmente a forma mais comum de introducao demografica dentro do modelo SIR é
assumir que existe um hospedeiro natural “expectativa de vida”, 1/u anos. A taxa desses
individuos(toda classe epidemiologica) sofre mortalidade natural dada por pu.

Ele é importante para ressaltar que este fator é independente da doenca e nao é intencio-
nado para refletir a patogenicidade!! do agente infeccioso. O p representa a taxa crucial
de nascimento da populacao, assegurando assim que o tamanho total populacional nao
muda através do tempo(cé—f + % + % = 0). Este quadro é muito voltado para o estudo
de infecgbes humanas para nagoes desenvolvidas - essa abordagem deveria ser diferente
se o hospedeiro populacional exibido pertencesse a dinamicas "interessantes”. Com essa
inclusao desse fator obtém-se as formulas:

1Pelo Priberam significa Qualidade do agente causador da doenca

15
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% = p—BSI—pS (2.18)
% = BSI —~I — ul (2.19)
% I — R, (2.20)
Ry — % (2.21)

e ;1 mortalidade natural

Vale enfatizar que o valor de Ry com demografia ¢ menor que o Ry sem demogra-
fia.(KEELING; ROHANTI, 2011)

2.1.5 A Taxa de Reproducao Basica do Virus de Imunodeficiéncia Humana
(HIV)

Segundo Vieira (2005) existe a critica quantificagdo da propagacao de doenga no modelo
de epidemiologia que é o nimero de reproducao béasica ou limiar que é representado por
Ry, definido como o nimero médio da infec¢oes secundarias gerada por uma infecgao in-
dividual em uma populacao inteiramente susceptivel.

Essa magnitude determina a probabilidade, velocidade e escala do espalhamento da in-
feccao, determina o curso da epidemia.

No caso mais simples com o espalhamento em uma populacao mista homogénea.

Ry = ¢BD (2.22)

e c ¢ a taxa de variacdo media de mudanca do parceiro sexual;
e [ probabilidade de infeccao entre susceptiveis e infectados e

e D é a duragao média da infeccao

Esse caso ¢ para uma populacao mista homogénea. Os outros casos nao devem ser listados
nesse estudo.

16
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Modelo Proposto

3.1 Processo de Coleta de Dados

Neste capitulo sera apresentado o modelo proposto, seguido de um esquema resumindo
os conceitos envolvidos, com uma explanacao da forma como foi coletado os dados para
simulacao, além do fluxograma do algoritmo usado. A Metodologia utilizada pode ser

descrita em:

1. Coletar os dados anénimos de pessoas reais do facebook, catalogando as mensagens

curtidas e ntimero de pessoas amigas do ‘pai’ da mensagem;

2. Utilizar como referéncia a Tabela 2.1 de Reproducao basica(Ry) mostrada no Ca-
pitulo ?? de Infeccao de Doencas para se calcular as taxas de Transmissao () nas
quais se possuem mais de cinco doencas na tabela, onde se foi restringidos a apenas
cinco, como FIV, Raiva, Rubéola, Catapora e Sarampo;

3. Calcular a taxa de transmissao baseado na formula: Ry = % onde a taxa de recupe-
rados é resolvida pela inversa do tempo da infeccao dada por

1
= 3.1
7 tempodecorrido (3.1)

4. Utilizar o programa adaptado do Matlab para gerar os resultados baseado no fluxo-
grama da aplicacao das figuras 3.1, 3.2 e 3.3.

3.2 Fluxograma da Aplicacao

As figuras 3.1, 3.2 e 3.3 representam o fluxograma para a simula¢do baseada no subcon-
junto dos dados coletados do facebook.
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Inicio

Amigos <- "Numero de Amigos no Facebook”

A 4
curtidas s8o as infecgdes para o modelo

adaptado ”
curtidas <- "Mumero de curticies no Facebook" /{
beta = curtidas /

Amigos

A4 ;

Curtidas & a taxa de
Curtidas <- curtidas / Amigos nfecgdo chamada

Beta

Y

mu =0
50 <- Amigos;

10 <- curtidas
beta<- Curtidas

MaxTime <- "Entre com o tempo maximo de propagagdo
da informagac em heras"

Y

gamma <- 1 / MaxTime

5im

I0 <=0

Pag 01

Figura 3.1: Fluxograma do Simulador (a)

Fonte: Préprio Autor
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Y

S0 <- Amigos- I0

(50/Amigos + I0/Amigos) = 1
Controle para a soma nggfltrapassar
=] utilizada

RO serd menor que 1

mu & um pardmetro
que tem valor zero
nesse simulador, pois
s6 é utilizado no
modelo SIR com
Demaografia

S<-50
I=<-10

R=5-1

S/Ami + I/Ami =1
(5/Amigos + I/Amigos) Gamime <R

R <- gamma * I

¥

o
T
o I,-’Am|gos maxnumebr & um
R = R/Amigos EELSIAS
S = 5/Amigos valor muito alto para o
maxnumber = Amigos™Amigos™Amiges | ProgramaacharoRO
na convergencia

utilizada.

Fag 02

Figura 3.2: Fluxograma do Simulador (b)
Fonte: Préprio Autor
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Pag 02

maxnumber <- Amigos®Amigos®Amigos
inicio <- 1

!
O

A

5im

Beta <- r0*gamma
beta2 <- curtidas

Beta - beta2 == M <-rm+1
RO =-r0
Y
Metodo Runge Kutta Runge Kutta -
Método de
Diferencial utilizado
v da biblioteca do
Matlah Nde?22 An
Fim

Figura 3.3: Fluxograma do Simulador (c)

Fonte: Préprio Autor
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3.2.1 Utilizacao da Tabela de Reproducao Bésica

Foram feitos célculos da Tabela 2.1 para adequacao dos coeficientes de taxa de infeccao
[ e a taxa de recuperados 7.

Inicialmente foram calculados a taxa de infeccao para cinco tipos de doencas referenciados
por Keeling e Rohani (2011) descritos no Capitulo 2 de Infecgao de doengas e aplicados
nas simulacoes realizadas.

Vale destacar que no modelo de doencas foram feitas adaptacoes para aplicagao do método
na simulacao desenvolvida da seguinte forma:

Nimero de infeccoes = ntimero de curticoes de uma mensagem;

Nimero de amigos do originador das mensagem = nimero de susceptiveis a mensa-

gem;

Populacao da amostra = Conexoes diretas no facebook;

taxa de recuperados = 1 - (I + S).

Esses dados coletados conforme a Tabela 4.1 designaram os parametros que foram usa-
dos com entrada de dados para alimentar o processamento do algoritmo apresentado em
formato de fluxograma. Foi executado para se extrair as informagoes programadas pelo
simulador. O comportamento das observacoes de publicacao no facebook foram captura-
dos manualmente.

Esses dados geraram varios resultados que foram catalogados em forma de graficos para

analisar seus resultados no Capitulo 4.
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Consideracoes Finais

A fim de testar o modelo idealizado e aplicado nesta pesquisa, executamos um conjunto de
simulacoes, utilizando alguns parametros, na disseminac¢ao da informacao do subconjunto
da uma rede social estudada.

De modo a verificar o resultado que esse experimento mostrard, se utilizou alguns valo-
res observados na RSF e arquivado em uma base de dados em forma da tabela 4.1 para
alimentar o simulador e ver os resultados da velocidade de propagacao da informacgao em

uma variagao de tempo.

4.1 Resultados

A seguir na Tabela 4.1 da simulagao mostramos os dados utilizados para execugao do

experimento:
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Tabela 4.1: Tabela de Dados usados na simulacao

Voluntario  Qtd Curtida + Comentario Qtd Amigos Velocidade Ro(p/h) Tempo(horas)

Voluntériol 31 896 96720 3120
Voluntariola 89 896 277680 3120
Voluntariolb 10 896 31200 3120

Voluntario2 27 896 79056 2928

Voluntario3 38 896 154128 4056

Voluntéario4 9 328 432 48
Voluntario4a 33 328 1584 48
Voluntario4b 66 328 3168 48

Voluntariob 15 947 15 1
Voluntarioba 30 947 30 1
Voluntériobb 95 947 95

Voluntério6 15 331 90 6

Voluntério7 24 896 15552 648

Voluntario8 29 613 2088 72
Voluntario8a 61 613 4392 72
Voluntario8b 122 613 8784 72

Voluntério9 14 613 1008 72
VoluntariolO 34 400 102 3
Voluntarioll 93 616 66960 720
Voluntariol2 194 494 139680 720

Fonte: Préoprio Autor

Nessa secao serao mostrados os resultados das simulagoes. Foi feita a simulacao com o
numero de populagao que se considera o limite imposto pelo Sistema do Facebook que é
de 5000 pessoas.

4.1.1 Voluntariol

Na linha do Voluntariol presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de
propagacao(Ry) de 96720 p/h para uma taxa de infecgdo de 31 e tempo de propagagao de
3120 horas. Essa velocidade encontrada identifica a inclinacao da reta, interpretando que
a mensagem nao tem uma propagacao muito rapida, causando uma demora para chegar
ao valor nulo de pessoas susceptiveis a mensagem emitida. O contetido da mensagem ¢é
uma imagem de concretizacdo de um projeto pelo autor(emissor) da informagdo. Segue o
grafico do resultado da simulagao representado pela figura 4.1:
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Figura 4.1: resultado do voluntariol

Fonte: Préoprio Autor

4.1.2 Voluntéariola

Na linha do Voluntériola presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infec¢ao de 10
curtidas equivalente a um valor aproximado de 1,11% do valor da populacgio susceptivel
obtendo-se uma velocidade de propagagao de 31200 p/h para e tempo de propagacao de
3120 horas. Os parametros simulados nesse exemplo forma mantidos constantes os valores
do tempo e populagao susceptivel variando apenas o valor de § que sao as curticoes da
mensagem. Nesse resultado podemos validar visualmente a inclinagao da curva sendo mais
acentuada e com um maior variacao de tempo para chegar ao valor nulo de populacao
susceptivel a mensagem emitida. O contetido da imagem é o mesmo utilizado no pelo 4.1.
Segue o grafico do resultado da simulacao representado pela figura 4.2:
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Figura 4.2: resultado do voluntariola

Fonte: Préoprio Autor
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Na linha do Voluntariolb presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infeccao de 89

curtidas equivalente a um valor aproximado de 10%, do valor da populacio susceptivel

obtendo-se uma velocidade de propagagao de 277680 p/h, para e tempo de propagagao

de 3120 horas. Os parametros simulados, nesse exemplo, foram mantidos constantes para

os parametros do tempo e populacao susceptivel, variando apenas o valor de [ que sao

as curticoes da mensagem. Nesse resultado podemos validar visualmente a inclinacao

da curva sendo menos acentuada e com uma menor variacao de tempo para chegar ao

valor nulo de populacao susceptivel a mensagem emitida.

O contetdo da imagem de

concretizacao de um projeto pelo autor da informagao. Segue o grafico do resultado da

simulagao representado pela figura 4.3:

25



Capitulo Quatro

4.1. Resultados

]
= Fessoas acessiveis a mensagem
% 1 T T T T T T
=2
o
[ak} D L .
=
D.g _1 1 1 | 1 1 1
o0 s00 1000 1500 2000 2500 3000 3500
:E Tempo em horas
2 Fessoas que Leram a informacéo
; 1 T T T T T T
5
= 0.5 =
§ D 1 1 | 1 1 1
@ 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
§ Tempo - em horas
o Pessoas que nao leram a infarmacio
e
E 1 T T T T T T
=
2 05F .
()
g D > 1 1 | 1 1 1
1] s00 1000 1500 2000 2500 3000 3a00

4.1.4 Voluntéario2
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Figura 4.3: resultado do voluntariolb

Fonte: Préoprio Autor

Na Voluntério2 presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao

de 79056 p/h, para uma taxa de infec¢ao de 27 e tempo de propagacdo de 2928 horas.

Essa velocidade foi relativamente alta para um contetdo divulgado: "Domingo de chuva.

S6 vai quem é apaixonado. Stock Car. Em breve formula 17. Segue o grafico do resultado

da simulacao representado pela figura 4.1:
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4.1.5 Voluntéario3
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Figura 4.4: resultado do voluntario2

Fonte: Préoprio Autor

3000

Na Voluntério3 presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao

de 154128 p/h, para uma taxa de infeccdo de 38 e tempo de propagagao de 4056 horas.

Essa velocidade foi relativamente alta para um contetido divulgado do Aniversario do Pri-

meiro ano de uma empresa criada. Segue o grafico do resultado da simulagao representado

pela figura 4.1:
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Figura 4.5: resultado do voluntario3

Fonte: Préoprio Autor

4.1.6 Voluntéario4

Na Voluntério4 presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao
de 432 p/h, para uma taxa de infeccdo de 9 e tempo de propagacdo de 48 horas. Essa
velocidade teve o seguinte contetido divulgado: 719 de maio - Dia do Fisico”. Segue o
grafico do resultado da simulagao representado pela figura 4.1:
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Figura 4.6: resultado do voluntario4

Fonte: Préoprio Autor

Na Voluntérioda presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infeccao de 33 curtidas

equivalente a um valor aproximado de 10%, do valor da populacdo susceptivel, obtendo-se

uma velocidade de propagacao de 1584 p/h para e tempo de propagacao de 48 horas. Os

parametros simulados nesse exemplo forma mantidos constantes os valores do tempo e

populacao susceptivel variando apenas o valor de 3 que sao as curticoes da mensagem.

Nesse resultado podemos validar visualmente a inclinagao da curva sendo mais acentuada

e com um maior variacao de tempo para chegar ao valor nulo de populagao susceptivel a

mensagem emitida. O contetido divulgado: 719 de maio - Dia do Fisico”. Segue o gréfico

do resultado da simulacao representado pela figura 4.7:
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Figura 4.7: resultado do voluntarioda

Fonte: Préoprio Autor

4.1.8 Voluntéario4b

No Voluntério4b presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infecgao de 66 curtidas
equivalente a um valor aproximado de 20%, do valor da populacao susceptivel obtendo-se
uma velocidade de propagagao de 3168 p/h, para e tempo de propagagao de 48 horas.
Os parametros simulados nesse exemplo forma mantidos constantes os valores do tempo
e populacao susceptivel variando apenas o valor de [ que sdo as curticoes da mensagem.
Nesse resultado podemos validar visualmente a inclinagao da curva sendo mais acentuada
e com um maior variacao de tempo para chegar ao valor nulo de populacao susceptivel
a mensagem emitida. O seguinte contetdo foi divulgado: ”19 de maio - Dia do Fisico”.
Segue o grafico do resultado da simulacao representado pela figura 4.8:
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Na Voluntériob presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao

de 15 p/h, para uma taxa de infec¢do de 15 e tempo de propagagao de 1 hora. Essa veloci-

dade teve o seguinte contetdo divulgado: ”A tim ja nao funcionava, hoje nao se consegue

conversar por 30 segundos!!”. Segue um grafico do resultado da simulagao representado

pela figura 4.9:
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Figura 4.9: resultado do voluntariob

Fonte: Préoprio Autor

4.1.10 Voluntéarioba

Na Voluntérioba presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infeccao de 30 curtidas
equivalente a um valor aproximado de 3,16%, do valor da populacao susceptivel obtendo-
se uma velocidade de propagagao de 30 p/h, para e tempo de propagacao de 1 hora. Os
parametros simulados nesse exemplo forma mantidos constantes os valores do tempo e
populacao susceptivel variando apenas o valor de 3 que sao as curticoes da mensagem.
Nesse resultado podemos validar visualmente a inclinagao da curva sendo mais acentuada
e com um maior variacao de tempo para chegar ao valor nulo de populagao susceptivel a
mensagem emitida. O seguinte contetdo divulgado: A tim ja nao funcionava, hoje nao

se consegue conversar por 30 segundos!!”. ra 4.10:
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Fonte: Préoprio Autor
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Na Voluntériobb presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infecgao de 95 curtidas

equivalente a um valor aproximado de 10%, do valor da populacao susceptivel obtendo-se

uma velocidade de propagacao de 95 p/h, para e tempo de propagagao de 1 hora. Os

parametros simulados nesse exemplo forma mantidos constantes os valores do tempo e

populacao susceptivel variando apenas o valor de 3 que sao as curticoes da mensagem.

Nesse resultado podemos validar visualmente a inclinagao da curva sendo mais acentuada

e com um maior variacao de tempo para chegar ao valor nulo de populagao susceptivel a

mensagem emitida. O seguinte contetdo divulgado: A tim ja nao funcionava, hoje nao

se consegue conversar por 30 segundos!!”. Segue um grafico do resultado da simulacao

representado pela figura 4.11:
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Figura 4.11: resultado do voluntariodb

Fonte: Préoprio Autor

4.1.12 Voluntéariob

Na Voluntério6 presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao
de 90 p/h, para uma taxa de infec¢ao de 15 e tempo de propagacao de 6 horas. Essa
velocidade teve o seguinte contetido divulgado: "Quando a torcida canta o hino algumas
pessoas podem achar que é bobagem o que eu vou falar, mas vocés viram nossos jogadores
cantando? Eles estao motivados e querem dar mais. E é assim nao s6 no futebol, mas na
vida. QUANDO NOS UNIMOS SOMOS FORTES. Em tudo o Brasil j4 mostrou que pode
ser assim. Espero que isso se concretize ano que vem com a Copa e NESSES OUTROS
DETALHES que estao acontecendo no pais”. Segue o grafico do resultado da simulagao

representado pela figura 4.1:
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Figura 4.12: resultado do voluntario6

Fonte: Préoprio Autor

4.1.13 Voluntario7r

Na Voluntério7 presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao
de 15552 p/h, para uma taxa de infeccdo de 24 e tempo de propagacdo de 648 horas.
Essa velocidade teve o uma imagem com conteido divulgado: "Foto de um cappucino ?7”.
Segue um grafico do resultado da simulacao representado pela figura 4.1:
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Figura 4.13: resultado do voluntario?

Fonte: Préoprio Autor

4.1.14 Voluntéario8

Na Voluntério8 presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao
de 2088 p/h, para uma taxa de infeccdo de 29 e tempo de propagacdo de 72 horas.
Essa velocidade teve a imagem do Rio de janeiro e a frase:” O Rio de Janeiro continua
lindoooo!!!!” Segue o gréfico do resultado da simulagao representado pela figura 4.1:
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Figura 4.14: resultado do voluntario8

Fonte: Préoprio Autor

4.1.15 Voluntéario8a

Na Voluntério8a presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infeccao de 61 curtidas

equivalente a um valor aproximado de 10%, do valor da populacao susceptivel obtendo-se

uma velocidade de propagagao de 4392 p/h, para e tempo de propagagao de 72 horas.

Os parametros simulados nesse exemplo forma mantidos constantes os valores do tempo

e populacao susceptivel variando apenas o valor de [ que sdo as curticoes da mensagem.

Nesse resultado, podemos validar visualmente a inclinacao da curva, onde perce-se uma

maior variacao de tempo, para chegar ao valor nulo susceptivel a mensagem emitida. O

seguinte contetido divulgado foi a imagem do Rio de janeiro e a frase:” O Rio de Janeiro

continua lindoooo!!!!” Segue o grafico do resultado da simulacao representado pela figura

4.15:
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Figura 4.15: resultado do voluntario8a

Fonte: Préoprio Autor

4.1.16 Voluntario8b

Na Voluntério8 presente na Tabela 4.1 simulou-se um valor de infeccao de 122 curtidas

equivalente a um valor aproximado de 20%, do valor da populacao susceptivel obtendo-se

uma velocidade de propagagao de 8784 p/h, para e tempo de propagagao de 72 horas.

Os parametros simulados nesse exemplo forma mantidos constantes os valores do tempo

e populacao susceptivel, variando apenas o valor de S que sao as curticoes da mensagem.

Nesse resultado podemos validar visualmente a inclinagao da curva sendo mais acentuada

e com um maior variacao de tempo para chegar ao valor nulo de populagao susceptivel a

mensagem emitida. O seguinte contetdo divulgado teve a imagem do Rio de janeiro e a

frase:” O Rio de Janeiro continua lindoooo!!!!” Segue o grafico do resultado da simulacao

representado pela figura 4.16:
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Figura 4.16: resultado do voluntario8b

Fonte: Préoprio Autor

4.1.17 Voluntéario9

Na Voluntério9 presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao

de 1008 p/h, para uma taxa de infeccao de 14 e tempo de propagacao de 72 horas. Essa

velocidade teve a imagem da Lagoa Rodrigo de Freitas: "Mais uma parada em um belo

lugar chamado Lagoa Rodrigo De Freitas”. Segue o grafico do resultado da simulagao

representado pela figura 4.17:
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Figura 4.17: resultado do voluntario9

Fonte: Préoprio Autor

4.1.18 Voluntéariol0

Na VoluntariolO presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao
de 102 p/h, para uma taxa de infeccdo de 34 e tempo de propagacao de 3 horas. Essa
velocidade teve o seguinte texto divulgado: "Gente, "please".. Vamos estudar a nossa
lingua portuguesa.. Tenho visto absurdos neste face, ¢ andam m deixando sem dormir...
Nao m refiro a erros bobos, falhas em digitacoes, acentuacoes, etc, infelizmente estamos
"sujeitos"a estes erros... Me refiro a erros GROSSEIROS do tipo "meressemfelisidade"ou
"caza"... Meu povo...Até o google ajuda todo mundo a escrever..! O portugués é a nossa
lingua, precisamos conhecé-la o minimo possivel.! ficaadica”. Segue o grafico do resultado

da simulacao representado pela figura 4.18:
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Figura 4.18: resultado do voluntariol0

Fonte: Préoprio Autor

4.1.19 Voluntarioll

Na Voluntarioll presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao
de 66960 p/h, para uma taxa de infec¢io de 93 e tempo de propagacao de 720 horas. Essa
velocidade teve o seguinte texto divulgado: "Defesa de Mestrado”. Segue o grafico do
resultado da simulagao representado pela figura 4.19:
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Figura 4.19: resultado do voluntarioll

Fonte: Préoprio Autor

4.1.20 Voluntéariol2

Na VoluntariolO presente na Tabela 4.1 obteve-se o resultado da velocidade de propagacao

de 139680 p/h, para uma taxa de infeccdo de 194 e tempo de propagagdo de 720 horas.

Essa velocidade teve o seguinte texto divulgado: "Defesa de Mestrado”. Segue o gréfico

do resultado da simulacao representado pela figura 4.20:
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Figura 4.20: resultado do voluntariol2

Fonte: Préoprio Autor

800

O estudo baseou-se inicialmente sobre redes sociais conforme mostrado no Anexo A, onde

a meta desse estudo era da familiarizacao das caracteristicas do facebook. Na pesquisa

ficou claro que a taxa R influéncia diretamente na explosao da velocidade da informacao,

bem como no seu rapido decrescimento quando a velocidade ¢ muito alta. Ou seja, quando

ela for baixa, a tendéncia é demorar mais tempo para o comportamento chegar a uma

populacao perto ou igual a zero, na classe de susceptivel a informacao.

e Analise do subconjunto de vértices (amigos) onde a disseminac¢ao da mensagem foi

feita do emissor para os receptores.

emissor com uma unica dire¢do para os receptores (amigos).

mostra esse conceito;

Ressaltamos que a mensagem é emitida do

A figura 4.21 nos

e O modelo SIR foi adaptado para atender o recorte feito com dados obtidos da RSF

que foi observado com intervalos diferentes para se ter uma amostra heterogénea de

comportamento;

e Explanou-se a correlacao do modelo SIR com o cenario do facebook para aplicacao

do algoritmo de simulacao.
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Receptor

Figura 4.21: Mensagem emissor para receptor unidirecional

Fonte: Préprio autor

Na secao de simulacao foram encontradas taxas de velocidade discriminadas e apresenta-
das na forma da tabela 4.1.

Nos experimentos feitos, foram introduzidos chutes iniciais, para validar o comportamento
do simulador. Nessa simulacao foi obtido um resultado que desperta curiosidade, e ques-
tionamentos para pesquisas futuras comentadas no topico pertinente a questao.

4.3 Pesquisas Futuras

Nesse estudo proposto, conseguimos encontrar as taxas de reproducao basica que se traduz
na velocidade de explosao da informacao na sub-rede analisada com dados coletados da
RSF. Contudo, a partir dessa pesquisa podemos deixar alguns questionamentos para
futuras pesquisas, tais como:

e Se conseguirmos classificar o conteiido das mensagens, poderemos descobrir quais
contetidos teriam maior explosao de velocidade em uma rede independente da in-

fluéncia do emissor das mensagens 7

e Poderiamos usar a pesquisa para descobrirmos qual o grau de simpatia que um indi-
viduo possui na rede de relacionamentos ? Isso pode ser suspeitado pelos voluntarios
11 e 12 que possuem o mesmo item de difusdo de mensagem e resultados diferentes.
Isso ocorreu devido a populacao de um ter um ntimero de familiares maior do que o
outro? Possuir na sua rede pessoas com alto interesse na relacao de amizade, como

alunos do emissor da mensagem?

e Podemos mensurar quanto seria o poder de influéncia de um emissor na rede?
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e A pesquisa pode incorporar os vizinhos como pontos fundamentais da infeccao da

mensagem?

Essas poderiam ser questoes para uma pesquisa baseada nesse estudo.
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.| Apéndice A ——————————

Redes

Neste capitulo serao apresentados os fundamentos tedricos que nortearam esta pesquisa.
Sera dissertado sobre a teoria dos grafos, teoria de redes, caracteristicas topologicas, mé-
tricas de redes e redes sociais.

A.1 Origem de Grafos

Leonhard Euler por volta de 1736, Mapeou o problema das sete pontes de Konigs-
berg dando origem a teoria dos grafos. A localizacao era em uma cidade de Konigs-
berg(territorio da Prussia ate 1945, hoje Kaliningrado) que é cortado pelo rio Pregolia,
onde existem duas grandes ilhas que unidas formam um complexo que na época conti-
nha sete pontes conforme figura A.1. Esse problema se resumia na possibilidade de se
atravessar todas as pontes passando apenas uma vez em cada ponte.(EULER, 1741)

Figura A.1: Problema das pontes de Konigsberg.
Fonte: Euler (1741)

O problema surgiu nas ruas da cidade, onde as pessoas dialogavam a possibilidade de
atravessar todas as pontes sem repetir nenhum caminho. Isso, era o assunto da cidade
ate que Euler, em 1736, provou que nao existia caminho possivel com as restricoes obser-
vadas. Euler usou um raciocinio simples, na qual se transformava os caminhos em retas

e suas intersecoes em pontos, criando um grafo representado pela figura A.2. Com isso se
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percebeu que a possibilidade de solucao nao existia, porque desconhecia-se um caminho

que passasse Uma unica vez em cada ponte.

Figura A.2: Grafo estilizado das Pontes de Konigsberg ”A razao de tal coisa é que de cada ponto
deve haver um ntimero par de caminhos, pois sera preciso um caminho para “entrar” e outro para
7N

"sair

Fonte: (DUNHAM, 2007).

A.1.1 'Teoria dos Grafos

Para explanacao dos conceitos de grafos nos basearemos na figura A.3:

[//f—_ ——-,__h\\ - ::H "'.,."'2 )
\ II"“"IIJ. /l ] —
~ T - _“'“-x_\ - _“'a\
N e v D)
(M,_ Vs f_,,x k\h_ Vy _J!) \, — __,/
T - ___m
() v
e -

Figura A.3: Grafo G.

Fonte: O préprio autor
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O grafo & um par de elementos(V, A) onde V(conjunto de vértices) representa
o conjunto arbitrario(elementos nao ordenados) e A(conjunto de arestas) um
subconjunto de V2 segundo Feolfiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011)

(FEOLFILOFF; KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2011, Pela definigao de grafo temos
que qualquer conjunto V(elementos que representam os vértices), denotaremos por V2 o
conjunto de todos os pares nao ordenados de V) Se V' tem n elementos entao

V(2)tem<n>:n<n_1>.
2 2

onde n é o nimero de elementos no grafo e V representa o conjunto dos vértices.

Cada elemento do grafo G ¢ V2 na qual possui a forma {v,w} onde v e w sao dois
elementos distintos do conjunto V. Como exemplo de cada elemento, baseado na figura
A3, {V1, V2} sao respectivamente o elemento v e w do grafo G.

Nesse caso os elementos do conjunto V sao chamados de vértices e os de A sao chamados
de arestas.

Para a defini¢do A.1.1 considera o conjunto de Vértices Finito. Uma Aresta { v,w } sera
denominada por vw ou wv.

Para o grafo G da figura A.3 temos como conjunto de vértices, V(G) = {V1, V2 V3,
V4, V5, V6, V7, V8, V9} e as arestas A(G) = {V1V2,V1V3, V2V4, V3V5, V4V5, V5V6
V6V7, VTV8}.

e V(G) = conjunto de vértices de um grafo chamado G.

e A(G) = conjunto de arestas do grafo chamado G.

Nesse exemplo anterior, o nimero de Vértices, n(G) ou | V(G) | é nove, devido a ter nove
vértices contabilizados de V1 a V9 no V(G). O namero de Arestas, m(G) ou | A(G) | é
oito, em virtude de possuir oito ligagoes(arestas) representadas no A(G). VIV2 é uma
aresta.

Lembrando que o nimero de Vértice ¢ o nimero de elementos de nos(nodos) que existem
no conjunto do Grafo representado pela figura A.3. No caso das arestas sao as ligacoes
que um vértice possui com outro vértice qualquer.

Algumas definicoes que devemos esclarecer:

“Um grafo simples G é formado por um par (V (G),A(G)) onde V (G) é um conjunto nao
vazio e A(G) um conjunto de pares distintos nao ordenados de elementos distintos de V (G).
(FEOLFILOFF; KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2011) "

“Um grafo é dito completo quando ha uma aresta entre cada par de seus vértices. Estes
grafos sao designados por Kn, onde n é a ordem do grafo.(FEOLFILOFF; KOHAYAKAWA;
WAKABAYASHI, 2011) "
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Segundo Feolfiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011) Grafo Completo é um grafo simples
em que todo vértice é adjacente a todos os outros vértices ou nodos.
Esse grafo de n vértices é chamado de Kn. Onde o niimero de arestas no grafo Kn tem

; n n—1
em =n :
2 2

onde n significa o niimero de vértices
Segundo Feolfiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011):

Grafo Nulo é o Grafo sem nenhum vértice e sem nenhuma aresta.

e Grafo Valorado é um grafo que possui funcoes relacionando o conjunto de vértices
ou o conjunto de arestas.

e Laco é uma aresta que conecta um vértice a ele mesmo.

e Grafo bipartido é um grafo, cujos vértices podem ser divididos em dois conjuntos
disjuntos U e V tais que toda aresta conecta um vértice a U a um vértice em V;

e Grafo Conectado é quando ha pelo menos uma cadeia ligando cada par de vértices
deste grafo G(V,A). No nosso exemplo da figura 1 existe uma cadeia onde o V9 esta
isolado do grafo em questao.

e Ciclo na teoria de grafos ¢ "um passeio de comprimento minimo trés, em que o
primeiro e o ultimo vértice coincidem, mas nenhum outro vértice é repetido”. Um
ciclo é uma cadeia simples e fechada. Um ciclo é uma cadeia fechada. Ou seja, e um

caminho que se inicia em um vértice Vn e acaba no mesmo Vn.
e Grau de um vértice ou né é o niimero de arestas que incidem no vértice ou nodo.

e Arvore é um grafo simples aciclico e conexo. Esse tipo é mais comumente usado em

estruturas de dados na area de informaética.
e Floresta ¢ um conjunto de arvores.

e Subgrafo é um grafo, cujo conjunto dos vértices e um subconjunto do conjunto de
vértices G, cujo conjunto de arestas e um subconjunto do conjunto e arestas de G,
e cuja a fungdo w e um restricao da funcao de G.

e Caminho é uma sequéncia de vértices tal que de cada um dos vértices existe.

e Caminho euleriano é um caminho simples que inclui todas as arestas do grafo. Pelo
Teorema de Euler o grafo e Euleriano se e somente se for conexo e todos os vértices

tem um grau par
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e Caminho hamiltoniano ¢ um caminho que passa uma vez em todos os vértices do
grafo. Pelo seu teorema de Hamilton um grafo com n > 3 vértices e o grau de cada
vértice grau(v) > n/2 e Hamiltoniano.

e Grau de um vértice ou né é o nimero de arestas que incidem no vértice ou nodo.
A Representacao de Grafos pode ser feita de trés formas:

e Listas de Adjacéncia conforme Lista A.1.1 baseada na figura A.3

e Matriz de Adjacéncia conforme figura A.4

e Matriz de Incidéncia conforme figura A.1.1 Definicdes listadas segundo Feolfiloff,
Kohayakawa e Wakabayashi (2011)

Segundo Feolfiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011) seja G igual a (V;E) um grafo
com n vértices. A matriz de adjacéncia para G é uma matriz bidimensional n x n, que
denotaremos por A, onde A(i, j) = 1 se a aresta (ij) esta presente em G

Segundo Feolfiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011) Matriz de Adjacéncia requer que
os vértices ou nos sejam numerados arbitrariamente de 1,2,3 ...|V].

Matriz A—(aij), de ordem |V| x |V|:

e aij — 1, SE (I,J) PERTENCE E;

e aij = 0, caso contrario

12345
101001
2110111
3/01010
1/01101
s| 11010

Figura A.4: exemplo de matriz de adjacéncia.
Fonte: http://www.dsc.ufcg.edu.br/ abrantes/CursosAnteriores/TG041/TG-Aula2.pdf

Segundo Oliveira (2008) a vantagem dessa forma é o acesso, e a sua desvantagem é a
ocupacao de memoria para o registro do grafo.
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Tabela A.1: Tabela de Representacao do Grafo da figura A.3

0
1V1
2V2
3V3
4 V4
5 V)
6 V6
7TV7
8 V8
9V9

1Vl

o

O OO OO O = =
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1

=il el o el S = )

1

SO O R, OO OO

Fonte: Préoprio Autor
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Exemplo dado pela Figura A.3 para a representagao pela Matriz de Adjacéncia. Deve se

perceber que nessa representacao o grau do vértice de V1 é igual a 2 e o grau do vértice

V5 e igual a 3.

Seja G = (V;E) um grafo com n vértices. A matriz de incidéncia para G é uma

matriz bidimensional n x m, que denotaremos por A, onde A(i,j) = 1 se a aresta

(ij) esta presente em G de acordo com Feolfiloff, Kohayakawa e Wakabayashi

(2011)

Matriz de Incidéncia é uma forma de representacao do grafo através de uma

matriz de duas dimensoes, onde uma dimensao representa os vértices e a outra

as arestas. A denominagao mais comum é dada por um grafo G com n vértices

m arestas, onde a representacdo é dada por uma matriz M(n x m) de acordo
com Feolfiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011).

A configuracdo para um grafo sem pesos nas arestas e nao direcionado fica assim:

e 1 - para os vértices incidindo nas arestas;

e 2 - para um laco(incidéncia duas vezes);

e ( - caso o vértice nao incida na aresta
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Para melhor exemplificar o exemplo da lista de Adjacéncia deve se ter como referéncia a
figura A.3 para entender o conceito. A seguir Matriz de Incidéncia:

011000000
100100000
100001000
010001000
M 1 000000000
001100010
000000011
000001100
000000100

No caso das ligacoes possuirem pesos o valor na célula da matriz de incidéncia A.1.1 sera
substituido pelos valores dos pesos, na coordenada (vértice,aresta)

Lista de Adjacéncia no exemplo da figura anterior teriamos a seguinte configuracao da
lista de adjacéncia:

Wl1—-2—3

2V2 -1 —4

3V3—=-1—6

4V4—2—6

5V5

6V6 -3 —+4—=38

WT—-8—=9

V8 —=6—=7

V9 =7

A.1.2 Aplicagoes de Grafos

Baseando nos conceitos vistos anteriormente sobre Grafos, tem-se aplicacao no campo do
Mapa das principais cidades do Brasil, como seus estados e capitais, que simbolizam o
vértice e as arestas ou ligagoes nas quais representam as principais rodovias que interligam
as cidades no pais. De acordo com outra aplicacao pode ser citada através da Rede de
Telecomunicacoes, Redes de Esgoto, Redes Elétricas e Redes Sociais.

Para um caso de aplicacao em Redes Sociais sera valida a frase "Um grafo aleatorio é uma
rede de no6s conectados por lagos de forma puramente aleatéria ". Nessa citagdo de Watts
(2003) ele concentra a garantia da aleatoriedade em uma Topologia Small World(SW).
Serd que nessa citacao uma rede social pode garantir essa aleatoriedade?

Outra citagdo de Watts (2003) em “Transicoes de fase de um ou do outro tipo ocorrem
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em muitos sistemas complexos, e tem sido usadas para explicar fendémenos tao diversos
quanto o inicio de magnetizacao, a explosao de epidemias e a propagacao de modismos
culturais” destaca a importancia do estudo de comportamento dessas aplicacoes na rede
de mundo pequeno. Esta pode ser um fomento para investigacdo de qual velocidade essa
epidemia pode alcancar?

A experiéncia cotidiana relata que nossos amigos tendem a se conhecer, tendo como de-
ducao que grafos aleatorios nao podem ser uma boa representacao do mundo social real
comenta Watts (2003).

“A linha entre o isolamento e conectividade é, portanto, um importante divisor de aguas
para o fluxo de informacgoes, doencas, dinheiro, inovacoes, modismos, normas sociais e
quase tudo com que nos importa na sociedade moderna” conforme ideia de Watts (2003).
“Se quisermos entender as propriedades e o comportamento de rede no mundo real, a ques-
tao da estrutura nao randémica mais cedo ou mais tarde tem de ser enfrentada”.(WATTS,
2003)

Para os analistas de redes pode se dividir comprimindo o conteiido de cinco décadas em
dois grandes grupos de técnicas de pensamento sobre redes:

e Relacao entre Estrutura de Redes;

e Relacao Mecanicista.

Nesse primeiro grupo, os pesquisadores contextualizam essa relacao com nomes exoti-
cos tais como aglomeracao hierarquica, blockmodels e escalonamento multidimensional.
Contudo, todas os nomes citados anteriormente estao altamente relacionados em extrair
informacoes sobre grupos socialmente distintos, a partir de dados de rede puramente re-
lacionais segundo Watts (2003).

J& o segundo grupo de estudo mais mecanicista, enxerga a rede como um canal para
propagacao de informagoes ou o exercicio de influencias. Para esse grupo de estudo o
individuo tem sua importancia em um grupo, a depender da posicao na qual ele ocupa.
Por isso que diversas métricas tem sido desenvolvidas para quantificar as posicoes de
individuos na rede e possivelmente correlacionar seus valores numéricos com diferencas
observaveis de desempenho individual de acordo com Watts (2003).

Existe uma outra linha contraria & mencionada anteriormente que é a do conceito do "lago
fraco". Isso, Granovetter explica dizendo que a coodenaca o social efetiva nao surge a
partir de lagos “fortes 7 densamente interligados, e sim pelo derivamento da presenca de
lagos fracos ocasionais entre individuos que nao se conhecem bem segundo Watts (2003).
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A.2 Teoria de Redes

Para Ferreira (2010), a Teoria de Redes pode ser entendida como uma anélise complexa
das interagoes entre os atores envolvidos, atores esses que podem ser pessoas, organizacoes,
meio ambiente, a partir do instante em que haja algum tipo de troca entre eles, sendo
tangiveis (bens, materiais) ou intangiveis (idéias, valores).

Segundo Ferreira (2010), a teoria é conhecida por ator-rede, ou ANT(Actor Network
Theory), que surgiu no campo social que nos dias de hoje se expande para varias arestas
de conhecimento imaginaveis, desde ao estudo cientifico, social e muito difundido na area
tecnologica.

Para MIZRUCHI (2006) a formagao das redes tem fundamento em dois conceitos de
Diades e Triades:

DIADES: E uma ligacdo direta entre dois atores.

TRIADES: E uma ligacio direta ou indireta entre trés atores.

Para SACOMANO (2004), deve se levar em consideracao as propriedades de centralidade,
equivaléncia estrutural, autonomia estrutural, densidade e coesao. Essas propriedades au-

xiliarao os interessados na investigacao dos fatores complexos nas relacoes entre os atores.

Centralidade: o ator central tem uma posicao privilegiada onde ¢ um ponto
referencial e tem a oportunidade e acesso a recursos, poder e informacoes dos
outros atores segundo Ferreira (2010)

Autonomia estrutural: nessa estrutura o ator intermedeia a interacao de outros
atores também possibilitando a esses privilégios, como acesso a informagoes,
poder, status, controle, recursos, coordenar, entre outros aspectos segundo Fer-
reira (2010).

De acordo com Ferreira (2010) Equivaléncia estrutural: Esta relacionada a
posicoes iguais ou equivalentes dentro de uma rede entre dois atores que pro-

porcionam comportamentos similares entre os atores.

Densidade: mostra a intensidade de uma comunicacao entre dois atores quanto

maior a interconexao, maior a densidade de informagoes, confiancas, enfim
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aumenta a troca entre os dois atores consolidando ainda mais o relacionamento

entre eles, de acordo com Ferreira (2010).

Coesao: Mede a forca de uma conexao tipo forte ou fraca, deixa claro - A
cumplicidade entre os atores, comprometimento, relacoes que coloca em jogo
ganhos, troca de conhecimentos sociais, materiais e estratégicos segundo Fer-
reira (2010).

A.3 Caracteristicas Topolégicas

Para uma melhor compreensao serd de fundamental importancia serem associados alguns
termos.

Alguns conceitos devem ser esclarecidos, pois ja mencionados alguns na explanacao de
Grafos. Para as Redes Complexas existem definicoes muito preponderantes:

e Vértices: sao os n6s ou unidades que compoem a rede;

e Arestas: sao as relacoes entre os vértices e podem ou nao ser direcionadas

No caso do estudo sao as ligacOes entre pessoas. Centralidade pode ser de grau, de

proximidade ou de intermediacao:

Centralidade de grau é o niimero de arestas incidentes em um vértice ou né;

Centralidade de proximidade ¢é a rapidez de chegada de uma informagao;

Centralidade de Intermediagao(betweenness centrality) vai se referir ao nimero de
caminhos geodésicos de outros vértices que passam por esse vértice;

Distribuicao de Conectividade é a forma como estao distribuidas as arestas pelos
vértices e a probabilidade de um vértice possuir uma nova ligacao.

A distribui¢ao de graus em uma rede Aleatoria segue uma distribuicao de Poisson conforme
a figura A.5
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& A= 1D
u 1

Figura A.5: distribuicdo de poisson.
Fonte:http://www.viniciusviana.com/desenvolvimento /distribuicao-de-poisson-em-python,/ em
17julho2013 as 19:10

Outras definicoes importantes:

e Caminho Geodésico é chamado de caminho minimo, tem-se como a menor distancia

entre dois vértices na rede. Para o caminho minimo deve se levar em consideracao a
Eficiéncia de um par de vértices;

e Didmetro é a maior distancia entre dois vértices na rede;

e Transitividade é chamado de clustering(aglomeragao), representa a presenca de ciclos
de trés vértices fechados em uma rede.

Pelo conceito de transitividade entende-
se como, a medida que define quantidade de ciclos em uma rede e dada pelo seu

coeficiente de aglomeracao. Ou seja, transitividade é a probabilidade média que os

dois vértices vizinhos de um mesmo vizinho tem de estarem conectados entre si;

e Densidade é referente ao quanto uma rede e clusterizada. E calculada pela soma de
todos os comprimentos de caminhos curtos calculados.

A.3.1 Topologia de Rede Small World

Segundo Milgram (1960) que iniciou a mais conhecida experiéncia no final da década de
sessenta, ele tinha como objetivo testar o problema do mundo pequeno. Nesse experimento
ele deu trezentas cartas para os participantes em Boston e Omaha, juntamente com os
procedimentos para entrega das cartas a uma pessoa especifica, enviando uma carta para

um conhecido que considerasse mais proximo da mira estabelecida. Nesse experimento
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foi descoberto a duracao média de chegada ao alvo era de seis pessoas. Diante dessa
experiéncia veio o impulsionamento do problema do Mundo Pequeno ou Small World aos
pesquisadores.

Lembrando que para se caracterizar uma rede de mundo pequeno (SW = Small World)
deve-se identificar algumas caracteristicas peculiares que serd a base de uma das rotinas
de simulacao de estudo tais como:

1. A rede precisa ter seis graus de separagao: isso é a reflexao que Milgram (1960) expoe
no experimento e Watts (2003) confirma esse conceito mencionado anteriormente no

inicio dessa secao.

2. Alto grau de agrupamento de acordo com Barabazi (2002) afirma que toda a li-
gacao que se caracteriza certifica que as ligacoes dos seus vizinhos tem uma forte
probabilidade de se ligarem.

A.3.2 Caracteristicas da Small World

Existe um caminho médio relativamente pequeno em virtude da propria afirmagcao de seus
conceitos escritos por Recuero (2011):

1. Homofilia - Cada n6 da forma, um link, para outros nos que estao num raio de r

passos na grade;

2. Lagos fracos: cada n6 forma um link para k outros nos aleatoriamente. Resultado
de Watts-Strogratz: pouquissima aleatoriedade é necessaria para tornar o mundo

pequeno.

3. Segundo Milgram (1960) pessoas encontram caminhos curtos para um destino mesmo
nao sabendo o mapa global das conexoes.

4. Namero de vértices fixo;
5. Numero de arestas fixa;

6. Re-ligacao com probabilidade p para uma reconexao de arestas de uma rede anel para
transforma-la em Small World segundo Luz (2008). Cada aresta de determinado N6
pode se reconectar com uma probabilidade p e que deve ser de forma aleatoéria;

7. A vizinhanca local é preservada, como uma rede regular;

8. O diametro da rede aumenta de forma logaritmica em relacdo ao nimero de nos n.
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10.

11.

12.

13.

14.

. A rede é numericamente grande n(vértices ou nos) > 1;

A rede é esparsa, onde cada vértice esta conectado a no maximo K., (Grau médio

maximo) outros vértices;

Rede descentralizada onde o grau médio(k) < (muito menor que ) n(vértices ou
nos), mas o grau maximo (k,q,) sobre todos os vértices deve ser muito pequeno do

que n(nos);

Rede altamente aglomerada, onde muitos dos vértices conectados a um certo no
estejam conectados entre si;

A estrutura da rede a ser montada deve assegurar que os grafos sao conexos, consis-

tindo somente de vértices sem distincao e arestas sem peso e nao orientadas;

L comprimento do caminho caracteristico que Watts (2004) define como o namero
médio de arestas que devem ser percorridas no menor caminho entre 2 pares de

vértices no grafo.
1
L=———=x%d(i,j) (A.1)
(n.(n—1))

obs: i #j

e onde i,j sdo os vertices de origem(i) e destino(j);
e n = Numero de Vértices;

e a d(i,j) distancia do vértice i ate o vértice j.
Topologias de Conexao:

e Completamente regular ou completamente aleatoria;
e Caracteristicas Peculiares:

— Altamente agrupéaveis(malhas regulares) - propriedade local;

— Tamanho dos caminhos entre os vértices eh pequeno(grafos aleatorios) -
Propriedade Global.

O coeficiente de aglomeracao (C) é a medida da estrutura local do grafo. Se um
vértice v possui k, vizinho imediatos, essa vizinhanca define um subgrafo que tera

no maximo arestas que podem existir:

e 0s vizinhos imediatos dados pela equacao
oy — 1)/2 (A.2)

k, sao os vizinhos imediatos do Vertice;

e (), é a fracao deste maximo;
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e C é a media desta fracao sobre todos os vértices do grafo.

e O coeficiente de aglomera¢ao médio é dado pela por ¥(v=1:n)Cv
C=(1/n) (A.3)

n é o niimero de Vertices;

Onde C, é o coeficiente de aglomeracao local e é dado por

(2E,)

O = Falke—1))

(A.4)
E, é dado pelo niimero de arestas incidentes no vértice obtidas pelo subgrafo.
Vizinhanca de um Vértice v e é dado por I' v = i:id(i,v) = 1 (v> ' v). A

denotacdo comumente usada eh Ng(v) = vizinhaga do vértice v

e 0 Coeficiente de Aglomeracao Medio é dado por:
C = L X i C (A.5)
N n v=1 ' .
e Limites de L e C sao dados pelas formulas:

La eatorio — 7 _ 771\
feat In(k)

n = num vértices;

k = grau do vértice;
n

® Culeatorio = E

A.3.3 'Topologia de Rede Aleatéria

Segundo Hosftad (2013) os grafos aleatorios sao identificados com quaisquer dois vértices
ou nos que possuem a probabilidade p de estarem conectados. Cada n(n-1)/2 arestas
aparecem independentemente com a probabilidade p. Ou seja a media de Grau <k> eh
proporcional a pN

N = Nuamero de vértices ou nodes(nos)

Barabazi (2002) mostra aquele tamanho de caminho médio conectado por nodes ou vér-

tices eh igual a
InN

Ink

Em outras palavras o p é escolhido como uma funcao de N para deixar (k) constante.

(A7)

Isso faz com que o modelo siga um grau P(k) que nada mais é que uma distribuicdo de
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Poisson.

P (A.8)

e A descrigao a seguir serve para as equagoes A.7 e A.8
k = Grau da Rede;

N = Nuamero de Vértices ou nodes da rede

A.3.4 Redes Livre de Escala

Segundo Barabazi (2002) o surgimento de novas ligagoes nestas redes sao diferentes e
seguem as leis de potencias. FEle informa que essas leis de potencias sao mostradas pela
probabilidade:

P(k) k(=) (A.9)

e k é o grau dos vértices;

e 7 uma constante de poténcia

Na Topologia de Net Scale Free(Rede Livre de Escala) existe uma caracteristica na queda
no nimero de conexoes na rede & medida que os n6s mais conectados agregam cada vez
mais ligacoes, como demonstra a lei de poténcia.

Esses nos sao denominados de hubs, por concentrar um grande nimero de conexdes. No
ditado mais popular "os vértices mais ricos ficam cada vez mais ricos de ligaces". A lei

de potencia e representada por:

f(z) =ax™" (A.10)

e A7 onde a e k sao constantes da expressao anterior e o k tem um valor no intervalo
de 1 a 3.

Segundo Mendes(2006) os nos fazem parte de um ciclo de adicionamento a rede. Contudo,
se desconhece uma taxa constante, dando a denominagao de Redes Livre de Escala.
Para fundamentarmos a caracteristica mencionada por Barabazi (2002) na frase “os ricos

Y

ficam cada vez mais ricos ” isso vem a fortalecer o comportamento expansivo das redes

livres de escala, onde a probabilidade do no6 receber novas conexoes é proporcional ao grau
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de conectividade dele dentro da rede. Esse comportamento foi denominado como ligacao

preferencial e foi dado pela expressao de probabilidade:

ki

(ki) = T (A.11)

e II(ki) é a probabilidade de um no6 receber ligagdo do no i
e 0 ki é o grau do né i.
e > — somatorio

e i ¢ jsao os nos de origem e destino respectivamente.

Ainda como caracteristica forte o nimero de sitios(nds ou vértices) ndo é fixo. Isso significa
que a rede estd em um dindmico processo de crescimento ou decrescimento.

Outro importante ponto estd no mundo ultra pequeno que descreve que a distancia média
entre dois sitios é muito pequena e dada por

Amin > In[ln(N)] (A.12)

e N é o nimero de vértices ou sitios na rede que se estuda.

A.4 Meétricas nas Redes Complexas

Pelo contexto histoérico as medidas que surgem para melhor compreender as redes comple-
xas sao citadas com trés conceitos: caminho minimo médio representado por L, coeficiente

de aglomeragao (clustering) e distribuicdo de grau (degree) conhecido pela letra K.

Caminho Minimo Médio (L) é a medida da distancia (d) entre dois vértices,
onde essa distancia sera encontrada pelo niimero de arestas do menor caminho

que os conecta.

O caminho minimo médio seré calculado pela média da distancia entre dois vértices medida
sobre todos os pares de vértices. O diametro da rede ¢ definido como o maximo caminho
minimo entre quaisquer dois pontos da rede de acordo com Galvao (2006).
Comprimento do caminho caracteristico que Watts (2003) define como o nimero médio
de arestas que deve ser percorridas no menor caminho entre 2 pares de vértices no grafo.
Ja definido na equagao A.1
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O Grau de um Veértice é dado pelo nimero de arestas (k) que ele possui ou que incidem
nele. O grau médio da rede serd dado pela soma do grau de todos os vértices dividido
pelo namero de vértices. O COEFICIENTE de AGLOMERACAO de um vértice ¢ dado
pelo nimero de arcos que seus vizinhos tem entre si dividido pelo ntimero total de arcos

que eles deveriam pra estarem totalmente conectados. Isso esta mostrado na equacao A.4
e Ab

A.5 Redes Sociais

A origem dos grafos ja foi descrita anteriormente. Aqui se dara énfase da analise das redes
sociais que é um dos subsidios do estudo. Para Recuero (2005) essa esta dividida em duas

grandes visoes:

1. Redes Inteiras (Whole Network).
Redes Inteiras é focada na relacao estrutural da rede com o grupo social. “As redes
de acordo com essa visao de redes inteiras, sao assinaturas de identidade social”.
Ou seja, “o padrao de relacoes entre os individuos estd mapeando as preferéncias e
caracteristicas dos proprios envolvidos na rede” de acordo com Watts (2004).

2. Redes Personalizadas (ego-centerednetworks).
As redes personalizadas abordariam o papel social de um individuo poder ser com-
preendido nao s6 pelo grupo(redes) a que ele esta conectado formando um grupo ao
qual ele pertence, mas igualmente, através das posicoes que ele tem dentro dessas
redes de acordo com Watts (2004). Esse seria o caso da RSF.

No entendimento de Recuero (2005), socidlogos acreditavam que as unidades dessas redes
eram apenas as diades explanada anteriormente. Nessa estrutura se esperava relacoes
entre individuos que formariam um grupo, se ligasse de modo mais ou menos aleatorio.
Outra forma seriam as triades. Nessa de formato triangular. Isso possibilitaria que duas
pessoas com um amigo em comum, aumentasse a probabilidade delas terem conhecimento

entre si e de pertencerem ao mesmo conjunto de amigos.

A.5.1 Facebook

“Facebook is a social utility that connects you with the people around you” essa frase
resume o que é o Facebook, ou seja, Facebook ¢ um utilidade social que conecta vocé com
as pessoas ou individuos ao seu redor. Esse site de servigo de rede social foi langado em 4
de fevereiro de 2004, na qual a Facebook Inc., empresa privada, opera esse site de servico.
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Em outubro de 2012, o site atinge uma marca de 1 bilhao de usuério ativos. Esse site
obriga o registro dos usuarios e criacao de um perfil pessoal, podendo adicionar outros
como amigos, trocar mensagens, incluir notificacoes automaéticas na atualizacao do seu
perfil. Ainda podem ser criados grupos de interesse em comum, organizado por diversas
categorias como escolas, trabalho e outras.

O fundador foi Mark Zuckerberg mais quatro colegas da faculdade: Eduardo Saverin,
Dustin Moskovitz e Chris Hughes.

Os recursos do ambiente da Rede Social Facebook estao descritos a seguir baseada na
figura A.6:

e Mural é um espaco que permite aos amigos publicar mensagens para os outros verem.
Esse recurso é visivel para qualquer pessoa com permissao de acesso ao perfil do
visitante. Para mensagens privadas se utiliza o recurso de mensagens opcao do site
facebook;

e Presentes ¢ o recurso que amigos podem dar presentes como imagens desenhadas,
coisas pertencentes a loja de presentes virtuais do facebook. Nesse recurso uma caixa
de presentes vai o nome do doador do presente ou "privado'"para presentes sem o
nome do doador.

e O botao Curtir foi um recurso para aqueles usuarios que gostam de determinados
contetidos, como atualizacoes de status, cometarios, fotos, links compartilhados por
amigos e propagandas;

e Marketplace permite aos usuarios fazer propaganda gratuitamente dentro das cate-

gorias de a venda, imoveis, emprego e outros;

e Cutucar é um recurso de chamar atencao, ou seja, uma forma de interagir com seus

amigos;
e Status permite informar a comunidade e amigos coisas que julgar interessante;

e Eventos seria uma forma de avisos para os membros de sua rede social ou comuni-

dades;

e Aplicativos é um recurso para criar aplicagbes (softwares) que interajam com os

recursos internos do facebook, como jogos;
e Facebook video ¢ um recurso de uma aplicagao com o objetivo de partilhar videos;

e Facebook movel gratis foi um lancamento para os dispositivos de celulares que teve
o apoio da operadora TIM do Brasil;

e Facebook messenger foi um recurso de comunicagao através de conversa por teclado
e texto;
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-
/ B Facebook x
C i | G hitpsy//www.facebook.com [ & =
2% Aplicativos [ Assistencia Tecnica (] Bairros (] Bancos [T Carro eMoto | (7] Cidades Brasil (7] Circuito eletronicos  »
[5) status [F@] Adicionar fotos/video
Editar perfil =
No que vocé esta pensando?
. CLASSIFICAR ~

[] Feed de noticias
{57 Mensagens 20
Eventos 2
[@] Fotos
= Feed das Paginas 20+
% curtr Paginas 20+
Eé Criar anincio

MAIS
[ Crisr Grupo. ..
B Jogos 20+
& Cityvile
&) Horéscopo do Dia 10
@ an L@ Bate-papo ol
< >

Figura A.6: Pagina Inicial do Facebook.
Fonte: http://www.facebook.com/

A.6 Comunicacao

Segundo Kotler (2000) o mix de marketing ¢ composto de cinco formas essenciais de

comunicagao:

e Propaganda culmina em qualquer forma paga de apresentacao e promoc¢ao nao-

pessoais de ideias, mercadorias ou servicos por um anunciante;

e Promocao de Vendas estabelece uma variedade de incentivos de curto prazo para

encorajar a experimentagao ou a compra de um produto ou servigo;

e Relagoes publicas estabelece uma variedade de programas elaborados para promover

ou proteger a imagem de uma empresa ou de seus produtos;

e Vendas Pessoais é a interacao pessoal (cara a cara) com um ou mais compradores

potenciais visando apresentar produtos ou servicos;

o Marketing direto é a utilizacao de ferramentas como correio, telefone, fax, e-mail
ou a internet para se comunicar diretamente com clientes especificos e potenciais ou

lhes solicitar uma resposta direta.
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Com base nas cinco formas essenciais de comunicagao é necessario entender as partes
envolvidas neste processo de comunicacao que sao o emissor e receptor. A mensagem
e 0 meio sao as principais ferramentas de comunicacao. A codificacao, decodificacao,
resposta e feedback representam as principais fung¢oes da comunicacao. O ruido seria o
ultimo elemento no sistema que nesse caso pode interferir na comunicagao planejada de

acordo com Kotler (2000). Esse processo esta descrito na figura A.7.

Mensagem

Feedback # o - -

\————————-l

Resposta ¢_‘

Figura A.7: Elementos do processo de comunicagio
Fonte: Kotler (2000) pag. 571

A tarefa do emissor é fazer com que sua mensagem alcance o receptor. Contudo, o ptblico
na qual se quer alcancar pode nao receber por trés razoes segundo Kotler (2000):

e Atencao seletiva: os individuos em potencial sao bombardeados por cerca de 1600
mensagens comerciais por dia, sendo que 80 dessas sao percebidas conscientemente
e apenas 12 provocam alguma reacao. A atencao seletiva explica o porqué dos
anincios com titulos em negrito prometendo diversas coisas possuem muito mais

forca no despertar da atencao;

e Distorcao seletiva: As pessoas que acessam o que se ajusta a seu sistema de conheci-
mento. Isso permite que elas acrescentem & mensagem coisas que Nao S0 expressas
(amplificam) e nao percebem outras coisas que estao presentes (nivelamento). Nesse
caso, o emissor deve buscar maior simplicidade, clareza, interesse e repeticao para

alcancar as principais metas estabelecidas;

e Retencao seletiva: as pessoas retem na memoria por mais tempo somente uma pe-
quena proporcao das informacoes que sao percebidas por elas. Se essa mensagem for
positiva é provavel que esta seja lembrada e aceita. Contudo, se for negativa essa

mensagem serd rejeitada e fique gravada na memoria por um longo tempo.
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Para Fiske e Hartley apud Kotler (2000) foi delineado fatores que consideram como prin-

cipais na influencia direta da eficacia da comunicacao que sao:

Quanto maior a exclusividade da fonte de comunicagao sobre o piblico-alvo, maior

serd a alteracao nesse publico, ou o efeito sobre ele;

Os efeitos da comunicacao sao maiores quando a mensagem estd comparada com as

opinioes, crencas e alinhadas ao publico exibido a ela;

A comunicacao pode despertar transformacoes mais efetivas em questoes nao cor-
riqueiras e perceptiveis, que nao se localizam no centro do sistema de valores do

publico-alvo;

A noticia costuma ser mais eficaz quando se crer que a origem domina o assunto,
possui objetividade e desperta maior simpatia quando exerce poder para provocar
maior identificacao;

O contexto social e o grupo de pertinéncia vao intervir a informagao e dissuadir na

aceitacao ou nao da noticia.
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