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Vil
RESUMO

ARAUJO JUNIOR, Inécio Fernandes de, M.Sc., Universidade Federal de
Vicosa, fevereiro de 2014. Difusdo de inovacGes em redes de influéncia
social. Orientador: Newton Paulo Bueno. Coorientadores: Luciano Dias de
Carvalho e Fabricio de Assis Campos Vieira.

Nos Ultimos anos a teoria sobre difusdo de inovacbes tem sido aperfeicoada
pela incorporacdo das técnicas e ferramentas geradas pela andlise de redes
sociais (social network analysis). Os modelos desenvolvidos neste campo
consideram que os individuos tendem a ser afetados pelas opinides e
comportamentos de outros individuos que pertencem a sua rede de influéncia
Ou gue ocupem uma posicao de destaque no sistema social. Deste modo, este
trabalho se propde a resumir o estado atual do conhecimento sobre o assunto,
com o objetivo de analisar como as caracteristicas das redes de inter-relacdes
sociais afetam o processo de difusdo de inovagOes. Para simular a formulacdo
de politicas capazes de acelerar a difusdo de novas tecnologias e/ou
comportamentos considerados desejaveis em diferentes redes sociais foi
utilizada a técnica de modelagem baseada em agentes. Os resultados gerais
indicam que a difusdo esta positivamente associada a presenca de individuos
de destaque no network, entretanto, a influéncia dos lideres de opinido para
desencadear o processo de difusdo é importante em sistemas centralizados e
dissortativos. E quanto mais conectado o network, menor a massa critica
requerida para desencadear o processo de difusdo. Os mecanismos de analise
desenvolvidos neste trabalho também podem ter aplicacBes fora do &mbito da
difusdo de inovagcbes. Um possivel campo de aplicacdo seria financas e

politicas sociais e de saude publica.
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ABSTRACT

ARAUJO JUNIOR, Iné4cio Fernandes de, M.Sc., Universidade Federal de
Vicosa, February, 2014. Diffusion of innovations in influence social
networks. Adviser: Newton Paulo Bueno. Co-advisers: Luciano Dias de
Carvalho and Fabricio de Assis Campos Vieira.

In recent years the theory of diffusion of innovations has been improved by
the incorporation of technigques and tools generated by social network analysis.
The models developed in this field consider that individuals tend to be affected
by the opinions and behaviors of other individuals belonging to their network
of influence or holding a prominent position in the social system. Therefore,
this paper proposes to summarize the current state of knowledge on the
subject, with the aim of examining how the characteristics of the networks of
social interrelations affect the process of diffusion of innovations. To simulate
the formulation of policies to accelerate diffusion of new technologies and/or
behaviors considered desirable in different networks the technique of agent-
based modeling was used. The results indicate that diffusion is positively
associated with the presence of prominent individuals in the network;
however, the influence of opinion leaders, to initiate the process of diffusion is
important in networks such as high centralization and dissortativity. And the
more connected the network, lower is the critical mass required to trigger the
process of diffusion. Analysis mechanisms developed in this work may also
have applications outside the scope of diffusion of innovations. A possible

field of application would finance and social and public health policies.



1. INTRODUCAO

1.1 Consideragdes iniciais

Uma importante conclusdo dos estudos recentes sobre difuséo é que a
estrutura das redes de inter-relagbes sociais, entre 0s potenciais adotantes,
afeta decisivamente o ritmo e o montante de individuos que efetivamente
adotardo as novas tecnologias (ACEMOGLU et al., 2011 e PEGORETTI et
al., 2012). Logo, tem sido incorporacao aos estudos sobre difusdo as técnicas e
as ferramentas geradas pela analise de redes sociais (social network analysis).
Os modelos desenvolvidos neste campo de estudo levam em considecdo que a
estrutura das redes sociais determina o ritmo e o montante de individuos que
efetivamente adotam novas ideias, comportamentos, tecnologias e praticas
sociais. Isto sugere que os individuos tendem a ser afetados pelas opinibes e
comportamentos dos seus contatos mais proximos e por uma minoria de
individuos influentes, lideres de opinido, que atuam como canais de
informacdo entre 0s meios de comunicacdo e a sociedade, sendo o0s
catalisadores da difusdo.

Deste modo, as investigacGes sobre o processo de difusdo vém
ampliando o seu campo de analise para abranger as influéncias dos networks
na adogdo inovagdes, por exemplo, Valente (1996, 2005), Young (2002),
Deroillan (2002), Rogers (2003), Liu (2005), Shaikh (2006), entre outros
trabalhos, tém proporcionado um impulso neste tema. E o entendimento sobre
0 processo de difusdo tem expandido gradualmente o seu foco de andlise,
partindo do nivel agregado a uma perspectiva de nivel individual (PERES et
al., 2010).

Assim, este trabalho se propde a resumir o estado atual do
conhecimento sobre o assunto, mostrando como alguns dos resultados dos
estudos mais recentes podem ser Uteis para o desenho de politicas publicas
visando a implementacgéo de praticas sociais desejaveis em diversas areas, seja

no campo estritamente econdémico, como nas areas de politicas sociais e de



salde. Portanto, foram testados os efeitos de diversas caracteristicas das redes
sociais (social networks) — por exemplo, o grau de centralidade e de
conectividade — sobre a rapidez e a intensidade do processo de difusdo de
praticas sociais, que sdo inovacOes relacionadas as ideias, crencas e
comportamentos dos individuos.

Os processos de difusdo, embora tenham a mesma logica de
entendimento, sdo diferentes. Em alguns casos o grau de centralidade do
agente é importante, em outros, por exemplo, a difusdo de uma doenca, em
modelos epidémicos, ndo importa quem sao os individuos mais centrais, pois
cada individuo tem a mesma probabilidade de chance de entrar em contato
com outro, e, havendo o contato, ocorrer & transmissdo. Esse modelos ndo séo
bons para explicar a difusdo de inovagbes, em que é importante levar em
consideracdo as caracteristicas individuais dos agentes na rede social. Além
disso, deve-se considerar o tipo de network analisado. Logo, este trabalho esta
delimitado a andlise do processo de difusdo por meio de influéncias informais,
em sistemas dissortativos, nos quais os individuos mais centrais estdo
conectados com os mais periféricos na rede social.

Para simular alternativas para acelerar processo de difusdo foi utilizada
a técnica computacional da modelagem baseada em agentes e aplicado o
conceito de redes complexas, especificamente, as redes de mundo pequeno
(small-word networks) proposta por Watts e Strogatz (1998). As redes de
mundo pequeno oferecem um mecanismo para representar 0s networks
analisados de forma mais semelhante aos sistemas reais, por incluirem a
hipétese da forca dos lacos fracos (strength of weak ties) de Granovetter
(1973), ao considerar os grupos com elevado coeficiente de agrupamento e
individuos com capacidade de estabelecer ligacBes entre esses grupos por
meio dos lagos fracos de relacionamento.

Devido a impossibilidade de testar essas ideias com experimentos reais,
optou-se por utilizar um framework de simulacdo — em que se combinam as
técnicas de anélise de redes e a abordagem de modelagem baseada em agentes.

Para construir o ambiente de simulacdo foram utilizados dados obtidos da



pesquisa com os alunos das duas turmas de Macroeconomia lecionadas para 0s
cursos de Ciéncias Econdmicas e de Ciéncias Econdmicas com énfase no
Agronegécio da Universidade Federal de Vicosa no ano de 2013. A hipotese
que justificou contrastar essas duas turmas foi a de que, por serem 0s alunos
da segunda turma provenientes em geral de regides proximas de Vicosa,
esperava-se que esse network apresentasse caracteristicas ao menos
ligeiramente diferentes do network da primeira turma, o que realmente se

confirmou.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Analisar como as caracteristicas das redes de inter-relagcBes sociais

afetam o processo de difusdo de inovagdes.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Testar os efeitos do grau de centralidade das redes estudadas sobre a
rapidez e a intensidade do processo de difuséo.

b) Testar os efeitos da presenca de lacunas estruturais sobre a difusdo
de inovacdes.

c) ldentificar os tipos de politicas capazes de influenciar a taxa de
adocdo e a velocidade do processo de difusdo de novas técnicas e

praticas em diferentes tipos redes de inter-relagdes sociais.
1.3 Organizagéo do trabalho
Esta dissertacdo esta organizada da seguinte maneira. Inicialmente uma

introducéo para apresentacdo do tema, em seguida, realizou-se uma revisao da

literatura tradicional sobre difusdo, indicando como as diferentes



caracteristicas de networks sociais influenciam essa difusdo. Logo apos
descreve-se a metodologia adotada para a analise de redes sociais, sendo,
também, apresentado o modelo baseado em agentes empregado nas
simulagdes do processo de difusdo. Os resultados séo sintetizados e discutidos
enfatizando a questdo do desenho de politicas capazes de acelerar a difusdo de
novas tecnologias e/ou comportamentos considerados desejaveis em diferentes
networks. A secdo conclusiva indica os tipos de problemas, além da difus&o,

para as quais a presente analise pode ser expandida.



2. MODELOS DE DIFUSAO EM NETWORKS SOCIAIS

Os modelos tradicionalmente aplicados em analise sobre a difusdo de
inovagdes baseiam-se nos resultados obtidos com os estudos de Ryan e Gross
(1943) e de Griliches (1957). Esses autores mostraram que a difusdo do milho
hibrido nos Estados Unidos foi um processo essencialmente econémico, mas
que compreendeu um componente de imitacdo entre os produtores mais
relevantes. A partir desses estudos, a analise da difuséo de inovacdes dentro de
um sistema econdmico tem sido reconhecida por economistas e outros
cientistas como fundamental para entender a contribui¢do do progresso técnico
para o crescimento econémico. Uma quantidade relevante de pesquisas tem
investigado essa questdo, focando seus argumentos tedricos na explicacdo da
curva de difusdo em forma de “S” (ou padrdo logistico) e sobre os
determinantes da velocidade de difus&o.

As teorias mais tradicionais, baseadas no modelo de Bass (1969),
sugerem o0 sistema social como homogéneo e totalmente conectado, e,
portanto, podendo ser adequadamente analisados em nivel agregado.
Entretanto, as pesquisas sobre networks sociais indicam que os sistemas
sociais ndo sdo homogéneos e totalmente conectados. Deste modo, a teoria de
difusdo tem sido aperfeicoada pela incorporacdo das técnicas e ferramentas
geradas na area de andlise de redes (VALENTE, 1995;2005; ROGERS, 2003).
Os modelos desenvolvidos neste campo consideram que os individuos tendem
a ser afetados pelas opiniGes e comportamentos de outros individuos que
pertencem a sua rede de influéncia ou que ocupem uma posicao de destaque
na rede social. Tal processo de influéncia é referido como efeito de contagio,
que tem sido amplamente utilizado para estudar a difusdo em networks. Este
efeito sugere que os individuos adotam uma inovacdo por meio de um
processo denominado de aprendizado social (social learning), isto &, por meio
de contato com outros adotantes através da troca de informacbes (ROGERS,
2003).



O efeito do contagio em um network ocorre através de dois tipos de
influéncia: das cascatas de informacdo (BIKHCHANDANI et al., 1992) e da
externalidade do network (GOLDER; TELLIS, 2004). O primeiro enfatiza que
os individuos decidem sobre a adogdo com base em sua propria informagéo,
apesar, também, de influenciados pelas a¢6es dos outros individuos, ja que
derivam as informacdes, que determinam o seu comportamento baseados nos
adotantes anteriores. Ja a externalidade ocorre quando a utilidade de uma
tecnologia para um individuo aumenta, a medida que mais individuos adotam

a nova tecnologia.

2.1 Caracteristicas do network e o processo de difusdo

Nos modelos de difusdo em network, considera-se que os individuos
sdo influenciados pelos seus contatos interpessoais e por uma minoria de
individuos influentes, que atuam como canais de informacéo entre 0os meios de
comunicacédo e a sociedade, sendo os catalisadores da difusdo. Assim, a ideia
de lideranca de opinido passou a ocupar lugar de destaque na pesquisa sobre
difusdo, com as diversas caracteristicas dos individuos mais influentes do
network sendo analisadas.

Os individuos mais influentes no network social podem ser decisivos
para determinar a intensidade do processo de difusdo, dando origem a um
ponto de inflexdo no sistema social. O ponto de inflexdo (tipping point) é o
momento no qual uma ideia ou um novo comportamento atinge uma massa
critica, passando a partir a propagar-se endogenamente por todo o network,
garantindo que o processo de difusdo ndo seja interrompido (ROGERS, 2003).
Os principais agentes de mudanca que podem desencadear um ponto de
inflexdo no sistema social foram descritos por Gladwell (2006). Esses agentes
sdo: (i) os conectores, que sdo individuos que ndo sdo necessariamente 0s mais
populares em um sistema, mas que conseguem transmitir rapidamente a
informacdo por transitarem em diferentes circulos sociais, culturais,

profissionais e econdmicos, e tém a disposicdo e a possibilidade de se



aproximar das pessoas que trabalham ou vivem em diferentes circulos; (ii) os
especialistas em informacdo, que sdo individuos que possuem um
conhecimento acumulado sobre determinados assuntos e sabem como
compartilha-lo com outras pessoas e (iii) 0s persuasivos, que Sa0 pessoas
carismaticas com capacidade de argumentacao poderosa.

Dentre estes agentes de mudanca, os especialistas em informacdes e 0s
persuasivos podem ser considerados como os lideres de opinido em um
network social. Os lideres de opinido possuem maior exposicdo a informacao e
maior participacdo social do que os outros individuos no network, sendo capaz
de influenciar o comportamento dos demais na rede (ROGERS, 2003) e
determinar a velocidade da taxa de adogéo de uma inovagao.

Os lideres de opinido podem ser detectados nos networks através do
grau de centralidade (degree centrality) dos individuos na rede (FREEMAN,
1979). Essa medida de centralidade indica o nimero de relagdes que um
individuo tem dentro do network. A medida de centralidade degree pode ser
calculada na forma indegree, que representa a quantidade de pessoas que
indicaram determinado individuo em uma rede, isto é, alguém a quem muitas
pessoas recorrem com frequéncia para se informar, sendo uma medida que
expressa a popularidade dos individuos em um network.

Avancos na teoria sobre difusdo tém questionado a validade da hipotese
do lider de opinido como principal responsavel por disseminar inovacoes.
Indicando que, os inovadores ndo sdo necessariamente os individuos mais
influentes (ROGERS, 2003), pois, por possuirem uma posi¢ao de destaque na
rede, estdo mais comprometidos com o status quo. Assim, cascata de
informag0es, que geram o ponto de inflexdo em um network, é geralmente
iniciadas por outros individuos, por exemplo, os conectores identificados por
Gladwell.

Os individuos conectores de um sistema podem ser identificados
através da medida de centralidade de intermediacdo (betweenness). Individuos
com elevado grau betweenness ttm o poder de controle sobre o fluxo de

informacdes na rede (FREEMAN, 1979), sendo capaz de difundir ou de reter



informacdes vitais aos demais agentes. Dessa forma, 0s conectores ndo séo 0s
individuos mais populares, mas sdo especialmente importantes para transmitir
a informacéo pelo network.

A inexisténcia de agentes com elevado grau betweenness pode causar
lacunas estruturais (structural hole). Uma lacuna estrutural ocorre quando dois
subgrupos de um network estdo desconectados (BURT, 1995). Estas lacunas
podem ser estrategicamente preenchidas por individuos que estabelecam esta
conex&o, que consequentemente poderdo controlar a comunicagéo no network.
Logo, as lacunas estruturais podem proporcionar beneficios aos agentes que
ocupam esses locais, que poderdo ou dinamizar os fluxos de informacao, ou,
pelo contrario, contribuir para gargalos e estrangulamentos na rede
(STEVENSON; GREENBERG, 2000).

Um exemplo da aplicacdo deste conceito € o estudo realizado por
Padgett e Ansel (1993). Esses autores ao analisarem as redes de influéncia que
alicercaram o surgimento das instituicGes politicas na cidade de Florenca no
periodo do Renascimento constataram que a ascensdo da familia Médici'
deveu-se, principalmente, ao seu posicionamento na sociedade da época. Essa
familia exerceu um papel de conectora entre diferentes grupos, fechando
lacunas estruturais permitindo a comunicacdo entre grupos politicos
adversarios, o que permitia-lne controlar e modular as informacdes,
conferindo-lhes vantagens no estabelecimento de aliangas e na intermediagao
de negdcios.

Embora, a no¢éo de lideranca de opinido pareca clara, 0 processo como
tais individuos moldam o comportamento de seus seguidores nos sistemas
sociais ndo esta totalmente especificada pela literatura existente. Lazarsfeld e
Katz (1955), através do modelo de fluxo de comunicacdo em duas etapas (two-

step flow of communication) sugerem que as pessoas formulam seus

! A familia Médici foi responsavel por uma dinastia politica na Itélia no periodo entre 1531 e
1737. Os Médici aumentaram o seu poder politico até que passaram a governar Florenca —

embora oficialmente fossem apenas cidaddos comuns, em vez de monarcas.



posicionamentos sob a influéncia de lideres de opinido, que por sua vez séo
influenciados pelos meios de comunicacdo de massa. Assim, de acordo com
este modelo, as ideias fluem a partir da midia de massa para os lideres de
opinido, e deles para a populacdo em geral.

Entretanto, a relacdo de influéncia nos networks pode ser extremamente
flexivel, pois os individuos podem ser seletivos em aceitar as opinides dos
outros, ou, da mesma forma, as opinides podem ser seletivamente expostas a
um grupo-alvo. Os aspectos estruturais do sistema social, determinados pelo
nivel de coesdo do network e pelo coeficiente de assortatividade, sdo
importantes para gerar 0s mecanismo de contagio social. A teoria sobre
difusdo sugere que, quando o network é altamente coeso a difusdo do novo
comportamento sera mais rapida (BURT, 1987). A referida coesdo é medida
através do grau de centralizacdo, que indica a extensdo na qual um agente
concentra todas as ligacbes na rede (FREEMAN, 1979), e do nimero médio
de conexdes entre 0s agentes. Nos networks mais centralizados a massa critica
para gerar o ponto de inflexdo é atingida mais rapidamente do que em
networks menos centralizados, pois uma vez adotada pelos agentes centrais, a
inovacdo ira espalhar-se rapidamente pela rede (VANLENTE, 1995).

O coeficiente de assortatividade estima a tendéncia dos agentes de
conectarem-se a outros com caracteristicas semelhantes (NEWMAN, 2012).
Visto que a assortatividade esta correlacionada negativamente a difusdo
devido ao principio da homofilia, isto é, o fato de que as pessoas sdo mais
propensas a manter relagbes com quem sdo semelhantes a si mesmo. Os
networks assortativos tendem a apresentar perfeita estrutura nucleo-periferia
(core/periphery), onde um conjunto de individuos densamente conectados
constitui o ndcleo da rede, enquanto muitos outros individuos, com baixo grau
de centralidade constituem a periferia (BORGATTI; EVERETT, 1999). A
medida que uma inovacdo é introduzida em um sistema atraves dos membros
de status mais elevado, o maior grau de homofilia faria com que as novas
ideias ou comportamentos ndo chegassem a periferia do network, pois a

informacao tenderia a se espalhar horizontalmente, o que retardaria a difuséo.
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Nesse tipo de sistema, a importancia de lideres de opinido na promoc¢éo da
difusdo € limitada, pois a informacdo ficaria restrita ao nicleo do sistema
(WATTS; DODDS, 2007).

Os sistemas dissortativos, ao contrario, aceleram a difusdo. Nesses
networks tendem a se formar lacos heterofilicos, pois, os individuos
localizados na periferia tendem a procurar os individuos mais influentes. 1sso
faz com que os lideres de opinido sejam individuos-chave em campanhas de
difusdo na éarea de tecnologias, saude, educacdo (ROGERS, 2003), ao
contrario do que ocorre em sistemas assortativos, nos quais campanhas desse
tipo deveriam focar em toda a rede.

Parte das lacunas nos modelos tradicionais de difusdo, que
negligenciam ou assumem, apenas, implicitamente as caracteristicas dos
networks no processo de difusdo, podem ser preenchidas através dos métodos
descritos acima. Entretanto, as relagdes entre estrutura do network e
comportamento dos individuos sdo dificeis de serem estabelecidas com
estudos empiricos em redes reais (KEARNS et al., 2006). No entanto, nos
ultimos anos tem havido um avanco consideravel nas pesquisas sobre redes
complexas (WATTS; STROGATZ, 1998; BARABASI; ALBERT, 1999).
Embora o entendimento de redes complexas tenha origem nas areas de fisica,
estatistica e ciéncia da computacdo, as suas conclusGes tém implicacbes
significativas para a compreensdo de muitos fendmenos sociais, como a
hipétese de mundo pequeno (small-word networks) e livre escala (scale-free).
Em particular, o efeito das redes de mundo pequeno tem sido incorporado e
impulsionado os estudos sobre difusdo (LEE et al., 2006 e CHOI et al., 2010).

2.2 Difusdo em redes de mundo pequeno

As redes de mundo pequeno (small-word networks) propostas por
Watts e Strogatz (1998) oferecem um mecanismo para representar redes que
se assemelham mais aos sistemas puramente sociais, por incluirem,

simultaneamente, elevado coeficiente de agrupamento (clustering) e
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individuos com capacidade de estabelecer ligacdes entre esses grupos por
meio de lagos fracos de relacionamento. A denominagdo de mundo pequeno
vem do fato de que, de um modo ou de outro, estamos conectados (o que
evoca a ideia dos seis graus de separacdo®) por meio desses individuos a
outros que nem mesmo conhecemos.

A introducdo de lagos fracos com maior alcance nas redes de mundo
pequeno permite difundir um comportamento social ao longo de todo o
network mais rapido do que em networks em que ocorram apenas lagos fortes,
representados pela familia, amigos e contatos regulares. Essa é a hipo6tese da
forca dos lacos fracos (strength of weak ties) formulada por Granovetter
(1973). A intuicdo do conceito de lacos fracos, entdo, é que individuos
fracamente conectados em uma rede social s&o mais propensos a mover-se em
diferentes grupos e, assim, tém acesso a informacdes que ndo circulam em sua
prépria rede de influéncia. Por exemplo, quando se trata de conseguir um
emprego ou de saber de uma novidade, os vinculos sociais fracos sdo mais
importantes que as solidas amizades, por facilitarem o0 acesso a informacoes
diferentes daquelas que o ciclo de amizade possui.

Watts e Strogatz (1998) mostraram como transformar uma rede regular
em uma rede de mundo pequeno, apenas adicionando uma pequena gquantidade
de novos links conectando os agentes. A Figura 1 possibilita uma visualizagdo
de uma rede de mundo pequeno, diferente de uma rede regular e aleatdria,
com 0 mesmo namero de individuos.

As redes de mundo pequeno oferecem vérias vantagens para modelar a
difusdo de inovacdes por serem representacbes mais realistas dos networks
sociais, permitindo especificar de maneira mais precisa 0S mecanismos de
influéncia interpessoal. Logo, este tipo de rede € mais consistente com o
padrao de difusdo observado no mundo real (HAUSER et al., 2006). Estudos

2 Os seis graus de separacdo remetem ao estudo de Miligran (1967), que criou a teoria de
que, no mundo, sd0 necessarios no Maximo seis lacos de amizade para que duas pessoas

quaisquer estejam ligadas.
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sobre difusdo em redes de mundo pequeno, Shaikh et al. (2006) constataram
que em redes regulares (em que os individuos relacionam-se com seus
vizinhos mais proximos de acordo com padrdes regulares), uma informacéo se
difunde de forma lenta, porém completa, enquanto que em uma rede aleatoria,
a difuséo é rapida, mas esporadica, e possivelmente incompleta. Contudo, em
uma rede de mundo pequeno, bem estruturada, a difusdo é relativamente

rapida e completa.

Regular Small-world Random

6=0 6=1
Aumento do numero de conexdes aleatdrias entre 0s agentes

Figura 1. Processo de introducdo de conexdes aleatorias entre os agentes de
uma rede regular e de uma rede aleatéria
Fonte: Watts e Strogatz (1998).
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3. REFERENCIAL METODOLOGICO
3.1 Analise de redes sociais

A analise de redes sociais (social network analysis) possui uma longa
tradicdo de estudo na sociologia e na antropologia, sendo crescentemente
utilizada nos ultimos anos em outras areas, como na propria economia. Com
esta abordagem, pesquisadores de diferentes campos de estudo tém
reformulado ideias, introduzindo novos conceitos e descobrindo conexdes
entre problemas que pareciam ser completamente diferentes. O resultado desse
processo estd sendo chamado de a moderna ciéncia das redes sociais. Esse
campo de pesquisa tem avancado pela combinagdo de esforcos em diferentes
areas cientificas, tais como: ciéncia da computacdo, fisica, biologia e
sociologia (WATTS, 2003; BARABASI, 2009). A seguir, a descricdo das
medidas de analise das redes sociais utilizadas nesse trabalho, calculadas

através da matriz de adjacéncia utilizando o software Ucinet®,
3.1.1 Medidas de centralidade dos individuos

As medidas de centralidade tém como objetivo identificar o
posicionamento dos individuos na estrutura do network social, através do grau
de centralidade (degree centrality) e da centralidade de intermediacdo
(betweenness centrality).

O grau de centralidade (degree) é o nimero de contatos imediatos que
cada agente tem em uma rede (FREEMAN, 1979). O grau de centralidade para

0 agente i, no caso de uma matriz simétrica é:

Cp (i) = ixij = Zn:in 1)
=1 =1

% para maiores detalhes sobre a utilizagdo do Ucinet para a analise de redes sociais consultar Prell,
2012.
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Onde, X;; = valor das ligacGes do agente i para o agente j (os valores
podem ser 0 ou 1); X;; = valor das ligacGes do agente j para o agente i (0s
valores podem ser 0 ou 1); n = numero total de agentes na rede.

O grau de centralidade degree pode ser analisado sob duas medidas in e
out-degree, neste caso, 0 coeficiente leva em consideracdo a direcdo da
indicacéo.

O grau de centralidade indegree é o numero de ligacGes que chegam ao
individuo, enfatizando a sua popularidade no network. Para o agente i, 0

indegree é calculado através da seguinte equacéo:

GO =) X @
=1

O grau de centralidade outdegree é o nimero de ligacGes que saem de
um individuo. Para o agente i, 0 outdegree é calculado através da seguinte

equacao:
Co () = ZXU (3)
j=1

Na Figura 2, os individuos A e O sdo 0s mais centrais, por possuirem o
maior nimero de conexfes. A Figura 3 apresenta a matriz de adjacéncia
utilizada para construir o diagrama da Figura 2, nesta matriz as conexdes séo
representadas pelo nimero 1 e quando ndo existem conexfes entre 0S
individuos é representado na matriz pelo nimero zero. Através desta matriz
sdo calculadas as medidas de centralidade dos individuos e as medidas

estruturais da rede.
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Figura 2. Diagrama de uma rede social
Fonte: Prell (2012).

A|lB|C|D|E|JF|G|H]I]J]K]L|M|N]|O | |Coli)
A 0] of 11 of of of of of of of of Of 0] 0] 0Of 1
B 1] o of of of of of of of of Of Of 0] 0] 0Of 1
= 1] of of of of of of of of of Oof Of 0] 0] 0Of 1
D 1] of of of of of of of of of Oof Of 0] 0] 0Of 1
E 1] of of of of of of of of of Oof O 0] 0] 0O 1
F 1] 0 0of o0 of of of of of of of 0 0 0] 0 1
G 1 o of of of of of of of of of Oof 0f 0] 0Of 1
H 0] 1 of of of of of of of of Of Of 0] 0] 0Of 1
I 0] 1 of of of of of of of of Of Of 0] 0] 0Of 1
J oy of of of of of of of of of Of O 0] 0] 1] 1
K o of of of of of of of of of Oof 0O 0 0] 1] 1
L o of of of of of of of of of Oof 0O 0 0] 1] 1
M 0] o of o of of of of of of of O 0] 0] 1] 1
N O] o of of of of of Oof of of Of Of 0] 0] 1 1
O o of 4 of of of of of of of Of O] 0] 0] 0Of 1
CilijJje|l2]2|o]Jojo]jo]o|jo|lo|jo|jOo]O]|O]|5

Figura 3. Matriz de adjacéncia da rede social representada na Figura 3, caso de
uma matriz nao-simétrica
Fonte: Elaboracdo propria.

O coeficiente de intermediacdo (betweenness) leva em consideracédo
todo o network quando calcula o coeficiente de centralidade para um
individuo. Conforme o nome indica, analisa 0 quanto um determinado
individuo situa-se entre os demais (FREEMAN, 1979). Tal medida de

centralidade além de avaliar o posicionamento do individuo na rede, também
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analisa se esse individuo é um conector entre os nucleos do network. Na
Figura 3, o agente C € um exemplo, pois faz a conexdo entre diferentes
grupos, sendo que, a rede se desfaz caso esse individuo seja retirado.

A centralidade betweenness varia entre 0 e 1, e para 0 agente i é

calculada da seguinte forma:

Cp(D) = z Ouj/0ijyil #j # k (4)

Onde, 0;; = nimero de caminhos geodésicos (mais curto) ligando os
agentes i e j que passam pelo agente k; d;; = numero de caminhos geodesicos

ligando os agentes i e j;
3.1.2 Medidas estruturais do network

Para identificar as caracteristicas estruturais do network serd analisado
0 seu nivel de coesdo e o coeficiente de assortatividade. O nivel de coesdo sera
medido através da densidade, do grau de centralizacdo e do grau médio de
conexodes do network.

A densidade refere-se a propor¢cdo de lagos em uma rede que estdo
verdadeiramente presentes em relacdo aos que poderiam existir. Em esséncia,
esta medida verifica o quanto os agentes de uma rede estao ligados entre si.

A densidade (d) da rede é calculada como se segue:

L
d= nn-—1) ®)
Onde, L refere-se ao numero efetivo de conexdes na rede e n 0 nimero
de conexdes possiveis.
O grau de centralizacdo identifica a extensdo na qual um agente esta
concentrando todas as ligacbes na rede: quanto maior esse valor, mais

centralizado em torno de um unico agente estara o network (FREEMAN,
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1979). O grau de centralizacdo, calculado pelo grau de centralidade degree, é
dado pela seguinte equagéo:
X Cpmax — Cp(D)
max ), Comax — Cp (i)

(6)

Onde, Cp max = maior centralidade degree entre todos os agentes da
rede; Cp(i) = centralidade degree do agente i; max XCpmax — CD(i) = valor
méaximo possivel de diferenca de centralidade entre os agentes.

O grau médio de conexdes (mean degree) é calculado através da média
do numero de indicacdes (degree) de todos os agentes no network (PRELL,

2012), através da seguinte equacao:

n .
k= 22Xy ™
n

O coeficiente de assortatividade estima a tendéncia dos agentes de
conectarem-se a outros agentes com caracteristicas semelhantes, estando
baseado no principio da homofilia. O principio da homofilia sugere que as
pessoas de status social elevado tendem, preferencialmente, a se relacionar
com outras pessoas de status social elevado, enquanto que individuos com
baixo status social tendem a se relacionar com pessoas de também baixo status
social.

Um sistema assortativo indica que, os individuos com alto degree estdo
conectados preferencialmente com membros mais centrais e 0os de baixo
degree com outros pouco centrais. Ja, nas redes, em que os individuos mais
centrais também se relacionam com o0s de menor grau de centralidade
formando os sistemas dissortativos (NEWMAN, 2012).

Uma maneira de avaliar o grau assortatividade de uma rede social é
através do coeficiente de assortatividade (r), sendo calculado pela seguinte

equacao:
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S,Se — 52
r = Lﬁ (8)
5153 - SZ
Onde,
ij

S=)k  S=Y kL Si= ) K} (10)
i i i

Onde, Se representa a soma de todos os agentes i e j (A;;) conectados na
matriz de adjacéncia, com as suas conexdes (kik;).

O coeficiente de assortatividade possui um intervalo entre -1 < r < 1.
Um valor positivo indica uma tendéncia dos agentes de alto degree se
conectarem a outros agentes de alto degree, indicando um sistema assortativo.
E o valor de r negativo diz respeito a uma estrutura dissortativa.

Uma explicagdo mais intuitiva para o entendimento do coeficiente de
assortatividade (r) € que em sistemas dissortativos os individuos que tém alto
grau (s@o altamente influentes) tendem a se relacionar com outros que séo
também igualmente altamente influentes, e vice-versa. Este coeficiente (que é
um coeficiente de Pearson) varia entre -1 e 1. O coeficiente proximo a 1
significa que os individuos mais influentes se relacionam predominantemente
com 0s muito influentes. Para o coeficiente -1 tém-se um correlacdo dos
menos influentes com os mais influentes, formandos sistemas dissortativos,
onde destacam-se os lideres de opinido. Entdo, o r € uma medida para captar o
quanto os individuos mais influentes relacionam-se com os que também tém
alto grau de centralidade. O coeficiente Se, na equacdo 8, ¢ fundamental para
entender essa relacdo, tomando-se a matriz de adjacéncia, o valor da ligacéo
entre os agentes i e j (4;;), que pode ser 1 ou 0, € multiplicado por k; (nimero
de ligagOes que o agente i possui) e k; (nimero de ligagGes que o agente j

possui). Observe que o termo Se aparece no numerador da equacdo. Assim,
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sendo o individuo altamente relacionado e préximo a outros, também
altamente relacionados, o valor do Se sera alto. Sendo o individuo i, por
exemplo, muito bem relacionado, estando conectado ao individuo j, que tem
baixo grau indegree, ou seja, um altamente influente com um pouco influente,
entdo o valor Se sera baixo. Ao subtrair o Se, estando com o seu valor baixo,
por Sz ird originar um denominador da fracdo com valor negativo,
correspondendo a um sistema dissortativo.

Uma forma alternativa para identificar o grau de assortatividade €
testando se o network apresenta uma perfeita estrutura ndcleo-periferia
(core/periphery). Nas estruturas nucleo-periferia, os individuos com alto grau
de centralidade estdo conectados entre si, formando um ndcleo coeso,
enguanto os individuos com baixo grau de centralidade estdo distribuidos na
periferia, que estd fracamente conectada com o nicleo (BORGATTI,
EVERETT, 1999), indicando um sistema assortativo. A Figura 4 ilustra este

tipo de estrutura.

periphery

Figura 4. Estrutura core/periphery em uma rede social
Fonte: Easley e Kleinberg (2010).

Uma medida para identificar a estrutura core/periphery é atraves do
coeficiente de correlacdo de Pearson (fitness), calculado pela seguinte

equacao:
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p= Z ;6 (11)
0

5. = {1 sec; = CORE ouc; = CORE}
Y 0 caso contrario

(12)

Nas equagdes, a;; indica a presenca ou auséncia de ligagdes entre o0s
agentes i e j, c; refere-se a classe (nucleo ou periferia) que o agente i esta
atribuido e §;; indica a presenca ou auséncia da estrutura nucleo-periferia. A
medida geral de fitness, p, indica se 0 netowrk aproxima-se de uma perfeita
estrutura nucleo-periferia. Portanto, os valores de p (fitness) variam entre zero
e um, atingindo o valor maximo quando A (a matriz de a;;, construida a partir
dos dados observados) e A (a matriz de §;;, que representa uma matriz com
perfeita estrutura nucleo-periferia) sdo idénticas. Essa medida estrutural da
rede é calculada pelo software Ucinet a partir da comparacdo da matriz de
adjacéncia dos dados (semelhante a apresentada na Figura 3) com uma perfeita

estrutura nacleo-periferia, representada na Figura 5.

-
N
w
NN
n
o)
~
s
w
=
S

1 1 111 1 1 1 1
211 111 1 1 1 1 1
311 1 Tt1 1 1 1 1
411 1 1 1 1 1 1 1
511 1 1 1 0 0 0o 0 O
6(1 1 1 1]0 0O 0 0 O
711 1 1 1|10 0O 0 0 O
g8(1 1 1 1|10 0 O 0 0
911 1 1 1|10 0 0 O 0
iof1 1+ 1 10 0 0 0 O

Figura 5: Matriz com perfeita estrutura core/periphery. No quadrante superior
esquerdo os individuos mais influentes possuem conexdes com outros mais
influentes, formando um nudcleo, e conectam os individuos na periferia, que
esta totalmente desconectada.

Fonte: Borgatti e Everett, 1999.
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3.2 Modelagem baseada em agentes

A modelagem baseada em agentes foi utilizada para simular a trajetoria
do processo de difusdo nas redes sociais. Em vez de utilizar um experimento
real foi feito um experimento computacional. Entdo, foi criado um ambiente
de simulacdo, utilizando os dados dos networks 1 e 2, e verificado diversas
situagcdes envolvendo esses networks. A seguir, a descricdo do modelo de

simulacéo utilizado.

3.2.1 Por que utilizar a modelagem baseada em agentes?

Os agentes na modelagem baseada em agentes sdo objetos autbnomos
que interagem entre si e com 0 ambiente, nenhum tipo de controle sobre seu
comportamento é admitido e possuem a capacidade de aprender e de adaptar-
se com experiéncias anteriores. Atraves da modelagem é possivel analisar 0s
sistemas complexos que emergem das relagcdes entre os agentes e 0 ambiente
no qual estdo inseridos. Isto é possivel através de uma representacdo
simplificada destes sistemas, que auxilia na sua compreensdo (FERBER,
1999). Nesta representacéo, as interacdes sdo auto-organizadas, sendo capazes
de gerar padrdes coerentes, sem que haja qualquer autoridade centralizadora
responsavel por seu gerenciamento e controle (HOLLAND, 1998). Além
disso, os agentes sdo afetados por uma dependéncia de trajetdria (path
dependence), ja que decisbes e estados passados afetam as possibilidades
futuras. Os agentes, também, possuem a capacidade de mudar as suas
estratégias de acordo com seus préoprios interesses, entretanto, Sao
influenciados pelo ambiente (fisico, social, econémico, institucional) no qual
estdo inseridos (JOHNSON, 2007).

Os efeitos de interagcbes locais que irdo gerar 0s comportamentos
globais no sistema, mesmo que simples, sdo muitas vezes dificeis de prever
(MITCHELL, 2009), e dao origem as propriedades emergentes do sistema.

Assim, ndo existe nada que faca com que o sistema tenha um comportamento
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padronizado, pois 0 processo de emergéncia € justamente obter
comportamentos inesperados no nivel macro a partir de regras simples
atribuidas aos agentes em nivel micro.

A ideia de emergéncia aplica-se ao processo de difusdo em networks,
isto porque, da macro-estrutura, ao nivel da rede, emergem as interacdes entre
0s agentes ao nivel micro, que estdo constantemente tomando decisdes a
respeito da adocdo de novos comportamentos. Portanto, os networks séo
sistemas complexos, pois possui agentes heterogéneos e autbnomos
interagindo em nivel local que d&do origem as propriedades globais do sistema,
que ndo podem ser definidas a priori. Além de complexo é dindmico, por estar
em constate evolugdo.

Assim, a modelagem da difusdo em redes sociais pode levar a
propriedades emergentes, a dindmicas inesperadas e a caracteristicas de auto-
organizacdo. Tesfatsion e Judd (2006) enfatizam que para analisar sistemas
complexos, como estes, € necessaria a adocdo de uma ferramenta que capte
estas propriedades. Uma ferramenta promissora sdo 0s modelos de simulagéo

computacional, em particular, a modelagem baseada em agentes.

3.2.2 Pressupostos do modelo de simulacéo para analise de networks

O ambiente da modelagem neste estudo foi implementado atraves do
software AnyLogic, onde foi utilizado uma linguagem de modelagem gréfica,
para construir um ambiente simulando as redes de amizade dos networks 1 e 2
(especificadas na subsecdo 3.2.4). Estas redes séo representacdes simples do
mundo real, mas que permitiram verificar hipoteses a respeito do processo de
difusao.

O modelo de simulacao elaborado na plataforma do AnyLogic reproduz
0s networks 1 e 2, seguindo todas as caracteristicas dessas redes. Os agentes
do modelo de simulacdo correspondem aos individuos dos networks. As
conexdes entre os agentes foram determinadas a partir das matrizes de

adjacéncias das turmas 1 e 2 (Figuras 12 e 13), que foram importadas para o
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ambiente de simulacdo no AnyLogic. As interacfes entre 0s agentes na
modelagem foram definidas obedecendo a diregdo da indicacdo de cada
individuo dos networks. ApoOs esses networks serem reproduzidos, seguindo
todas as caracteristicas dos individuos e estruturais da rede, no ambiente
virtual de simulacdo foram gerados no AnyLogic dois diagramas iguais aos
das Figuras 8 e 9. Para modelar o processo de difusdo seguiu-se 0s seguintes
pressupostos:

(i) Os individuos no network ndo sdo homogéneos, sendo diferenciados
pelo seu grau de centralidade;

(i) No modelo foram desconsideradas eventuais trocas de informacdes
dos agentes com individuos que ndo compdem o network. Além de nédo
ocorrer interagdo entre os networks 1 e 2, ou seja, 0s agentes trocam
informacdes exclusivamente com os individuos de sua rede de amizade. As
relacBes entre os agentes foram captadas unicamente atraves da aplicacdo do
questionario (Anexo A), outros tipos de relacionamento ndo influenciam a
interacdo dos agentes na modelagem;

(iii) Os networks ndo necessariamente estardo totalmente conectados,
podendo existir agentes que ndo interajam com o0s demais na rede;

(iv) No modelo, a difusdo ocorre por meio do contagio de influéncia, no
qual um ndo adotante torna-se adotante ao entrar em contato com ao menos
um dos agentes que ja tenha adotado a inovacao;

(v) Os individuos podem influenciar seus vizinhos desde que respeitada
a direcdo da indicacdo. Assim, por exemplo, a partir da representacdo da
Figura 6, em que o agente B foi indicado por A e C e 0 agente A foi indicado
pro C. Neste esquema, B ndo copia o comportamento de nenhum outro agente,
ja que ndo indicou ninguém, entretanto influencia o comportamento de A e C.
Desse modo, na medida em que B adota um novo comportamento tanto A
como C tambem irdo adotar. Caso uma inovagdo seja adotada por C, que
recebe influéncia de A e B, este agente ndo conseguird influenciar o
comportamento do restante da rede, pela direcdo da indicacéo, j& que ndo foi

indicado pelos demais;
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A C

Figura 6. Troca de informagdes entre os agentes do network

Fonte: Elaboracdo propria.

(vi) No modelo de simulagdo, 0 agente depara-se com a opgéo de adotar
uma unica inovacdo que estd sendo difundida, portanto, ndo foram

considerados cenarios com informacdes concorrentes.

3.2.3 Funcionamento do modelo

O procedimento de simulagdo consiste em dotar um agente com uma
informacdo no tempo t = 0, quando sdo carregadas as caracteristicas gerais do
modelo e as conexdes. A partir de t > 0 ocorrem as interagcdes e o0 processo de
difusdo.

O processo de difusdo foi simulado através do grafico de estado
representado na Figura 7, que ilustra o processo de decisdo do agente. No
modelo, o agente no estado inicial ainda ndo adotou a inovacdo, entretanto,
apos receber a mensagem contendo a informacdo do individuo que o
influencia, muda de estado. ApoOs adotar a inovacdo, o agente envia em cada
periodo de tempo a mensagem com a informacéo para todos os individuos que

recebem a sua influéncia, dando continuidade ao efeito contagio no network.
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Agente no estado inicial

Mudanga de
estado

adotar a inovacdo

Difusdo da inovacdo
para outros agentes

Figura 7. Grafico de estado da modelagem baseada em agentes

Fonte: Elaboracédo propria.

3.2.4 Universo da pesquisa

Para construir o ambiente de simulacdo na modelagem baseada em
agentes foram utilizados os networks 1 e 2, formados utilizando os dados
obtidos das duas turmas da disciplina de Macroeconomia | lecionadas na
Universidade Federal de Vicosa no ano de 2013. Atraves da aplicacdo de
questionario (Anexo A) foram entrevistados 44 alunos da turma 1 (network 1)
e 27 alunos da turma 2 (network 2). No questionario, havia trés itens para
identificar as relacdes de amizade nos grupos analisados, no qual cada aluno
indicava até trés colegas, de sua respectiva turma, com 0S quais possuia
contato mais frequente, nas seguintes categorias: “Com quem mantém mais
relacdo, dentro e fora da classe”; “A quem recorre para esclarecer dividas em
relacdo as matérias estudadas”; “Com quem mais discute assunto extraclasse”.

Essas turmas possuem caracteristicas ligeiramente diferentes. A turma 1
é formada por alunos do curso de Ciéncias Econbmicas gque, em sua maioria,
ingressaram no mesmo periodo na Universidade. J4 a turma 2 constitui-se de
alunos do curso de Ciéncias Econdmicas com énfase em Agronegocio,

ingressados em diferentes periodos e provenientes, em geral, de regibes mais
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proximas de Vicosa. Tais predicativos refletiram nas caracteristicas dos
networks e, consequentemente, no modelo de difuséo.

A pesquisa nas duas turmas foi utilizada apenas como um framework de
simulacdo e para sugerir como aplicar a metodologia de analise de redes

sociais em um problema especifico.



27

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo inicialmente serdo discutidas as medidas de centralidade e
estruturais dos networks analisados. Em seguida, serdo apresentados 0s
resultados da simulacdo por meio da modelagem baseada em agentes que

permitiram verificar hipoteses a respeito do processo de difusao.

4.1. Caracteristicas dos networks

4.1.1 Medidas de centralidade dos individuos

As matrizes de adjacéncias das turmas 1 e 2 (Figuras 12 e 13 do Anexo
B) foram montadas utilizando as respostas ao item 3 do questionario (Anexo
A). Apenas este item foi utilizado por captar as relagbes informais entre os
individuos. Visto que dependendo do tipo de difusdo a influéncia informal é
mais importante do que outros tipos de influéncia. Assim, a analise neste
trabalho considerou as influéncias informais para o processo de difuséo.

Nas matrizes de adjacéncia, quando um individuo indica alguém é
colocado o numero 1, caso contrario, 0 nimero 0. A partir dessas matrizes 0s
dados coletados foram enviados para software Ucinet, para a elaboracdo dos
diagramas das redes e para o célculo de todas as medidas de centralidade e
estruturais dos networks.

Os networks 1 e 2 estdo representados através dos diagramas nas
Figuras 8 e 9, respectivamente. O grau de centralizagdo indegree, que
identifica os agentes-chave para a disseminagdo de informacg6es nos networks,
apontou o aluno 28, no network 1, como sendo o lider de opinido. O network 2
apresenta dois lideres de opinido, o aluno 24, com seis indicacdes, e o aluno
12, com cinco. O grau de centralizacdo outdegree varia entre 1 e 3, ja que cada
aluno indicou até 3 trés colegas.

A medida de centralidade de intermediacdo (betweenness) apontou o
aluno 38 como o principal conector do network 1. J& no network 2, constituido

por trés nlcleos, ndo existem individuos conectando a rede; o aluno 21,
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entretanto, controla o fluxo de informagBes em um dos ndcleos. As medidas de
centralidade dos individuos podem ser verificadas nas Tabelas 3 e 4 (Anexo
C). Na secdo 4.2 as medidas de centralidade foram utilizadas nos ambientes de
simulacdo, no qual as caracteristicas especificas de cada individuo

determinaram o ritmo e a velocidade do processo de difusao.

Figura 8. Diagrama network 1: quanto maior o tamanho dos n6s mais elevado
0 grau de centralidade indegree dos respectivos agentes (a seta numero 1
indica o individuo com maior indegree). Em relacdo a cor, os tons mais
escuros referem-se a maior medida de centralidade betweenness (a seta

namero 2 indica o individuo com maior betweenness).

Fonte: Elaboracdo propria.
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Figura 9. Diagrama network 2: quanto maior o tamanho dos nds mais elevado
0 grau de centralidade indegree dos respectivos agentes (as setas numero 1 e 2
indicam os individuos com maior indegree). Em relacdo a cor, os tons mais
escuros referem-se a maior medida de centralidade betweenness (a seta
namero 3 indica o individuo com maior betweenness).

Fonte: Elaboracéo propria.

4.1.2 Medidas estruturais do network

O nivel de coesdo diz respeito ao quanto os individuos no network estao
conectados, estando positivamente correlacionado com a velocidade e com a
eficiéncia da difusdo. A coesdo nos networks 1 e 2 foi analisada através do
grau de centralizacdo e do grau médio de conexdes (Tabela 1).

A medida de densidade expressa a quantidade de ligaces existente na
rede em relacdo ao nimero de ligagdes que poderiam existir, quanto maior a
densidade, mais denso é network e maior a velocidade de difusdao de
informacdes na rede. A densidade do network 1 é de 0,058, isto significa que

5,8% das ligacGes potenciais que esta rede poderia ter estdo realmente
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presente, para o network 2 este valor é 7,3%. Estes resultados indicam a baixa
densidade destas redes sociais.

Tabela 1. Medidas estruturais dos networks 1 e 2

Medidas de coeséo Network 1 Network 2
Densidade 0,058 0,073
Grau de centralizacédo (%) 13,40 17,07
Grau médio de conexdes 2,50 1,89
Coeficiente de assortatividade -0,89 -0,70
Coeficiente de correlagdo (fitness) 0.239 0.369

Fonte: Dados da pesquisa.

O grau de centralizacdo, que identifica a extensdo na qual um agente
estd concentrando todas as ligacdes na rede, indicou o network 2 (17,07%)
ligeiramente menos homogéneo em relacdo ao network 1 (13,4%), pois existe
maior diferenca do grau de centralidade entre os individuos mais influentes e
dos menos influentes. Quanto mais centralizado for o network mais rapida
tende a ser a velocidade de difusdo, pois, & medida em que atinge um
individuo com alto grau de centralidade, a informacéo difunde-se rapidamente
ao longo de toda a rede (VANLENTE, 1995). Isto ocorre porque quanto maior
a heterogeneidade entre os agentes menor a massa critica requerida para
impulsionar a difuséo.

O grau médio de conexbes (mean degree), correlacionado
positivamente a difusdo, indica a média de conexfes que cada individuo
possui no network. O network 1 (média de 2,5 conexBes por pessoa) € mais
conectado do que o network 2 (média de 1,89 conexfes por pessoa). As duas
medidas de centralidade citadas anteriormente indicam niveis de coesdo
semelhante para os dois networks, o que ndo justificaria diferencas
significativas na velocidade da difuséo ao longo desses dois sistemas.

O coeficiente de assortatividade, negativamente associado a difuséo,

definiu os networks 1 e 2 como sistemas dissortativos. Em sistemas
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assortativos, o individuo mais central tende a difundir uma informacao apenas
para quem possui alto grau de centralidade. Em sistema dissortativos, ao
contrario, os lideres de opinido tendem a difundir a informacdo para todo o
network. Em sistemas dissortativos € mais provavel que ocorra difusdo de
novas ideias e comportamentos, ja que o fluxo de informacdo funciona nos
dois sentidos, assim, se a inovacao iniciar em individuos menos influentes
também chegara ao lider de opinido.

O papel da lideranca de opinido para promover a difusdo foi examinado
por varios estudos, que argumentam que, na verdade, todos os individuos
participam da difusdo, assumindo papéis diferentes em momentos diferentes, e
que a participacdo dos formadores de opinido pode ser limitada, dependendo
da situacdo. Watts e Dodds (2007) concordaram que os formadores de opinido
ndo sdo os motores da inovacdo, afirmando que a maior parte da mudanca
social é impulsionada ndo por pessoas influentes, mas, sim, por pessoas
facilmente influenciaveis, que por sua vez, influencia outras pessoas
facilmente influenciaveis.

A estrutura nucleo/periferia € associada ao coeficiente de
assortatividade para definir os sistemas como assortativo ou dissortativo. O
network 1 (fitness de 0.239) apresenta um nucleo central coeso (com
densidade de 31,9%) e uma periferia pouco conectada ao nucleo. Entretanto,
0s agentes integrantes desta periferia encontram-se conectados (densidade de
5,5%), 0 que descaracteriza uma perfeita estrutura core/periphery (Figura 14,
Anexo D). No network 2 (fitness de 0.369), os resultados indicam estrutura
semelhante ao network 1 (Figura 15, Anexo D), entretanto, o valor de fitness
mais elevado, aproxima mais este network de uma perfeita estrutura
core/periphery, indicando esse sistema como menos dissortativo do que o
network 1. Estes resultados reforcam a analise do coeficiente de

assortatividade, que também apresentou o network 2 como menos dissortativo.
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4.1.3 Redes de mundo pequeno

As redes de mundo pequeno sdo as que mais se aproximam da maior
parte dos sistemas reais, por incluir duas caracteristicas tipicas destes sistemas:
o0 fato de os individuos se relacionarem com 0s vizinhos, organizando-se em
agrupaments, e manterem lacos fracos com pessoas mais afastadas. As redes
de mundo pequeno oferecem um mecanismo para representar influéncias
interpessoais (boca-a-boca) dentro de uma rede social, podendo ser mais
apropriadas para simular o processo de difusdo por serem mais consistentes
com o padrdo observado no mundo real. As ligacGes criadas através deste
mecanismo podem alteram profundamente a topologia e dinamica das redes,
sendo que poucos links extras sdo suficientes para reduzir drasticamente a
separacdo media entre 0s agentes no network.

Através desse procedimento foram adicionadas novas conexdes na rede,
permitindo conciliar as propriedades do network 2 com as propriedades
globais de uma rede aleatéria, fazendo uma representacdo mais consistente
com sistemas reais. A criacdo das redes de mundo pequeno resultou em duas
novas redes, com aumento aleatério de 1% e 10% no nUmero de conexdes
entre os agentes. As caracteristicas estruturais destas redes encontram-se na
Tabela 2.

A densidade da rede que, também, esta relacionada a existéncia de
lacunas estruturais, aumentou a medida que foram inseridas conexoes,
sinalizando redes mais coesas e reducdo da distancia entre 0s agentes,
reduzindo as lacunas estruturais.

O grau de centralizagdo que sinaliza a existéncia de agentes altamente
conectados, aumentou a medida que foram inseridas novas conexdes,
indicando que a rede tornou-se potencialmente mais influenciavel por um
namero menor de agentes. Isto torna a difusdo relativamente mais eficiente,
pois, uma vez que o lider de opinido tem acesso a uma nova informacéo, esta
sera divulgada mais rapidamente ao restante da rede (VALENTE, 1995). O

aumento no nimero médio de conexdes (mean degree) reduziu a distancia
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média entre 0s agentes, contribuindo para o maior nivel de coesdo da rede,

influenciando positivamente na velocidade do processo de difus&o.

Tabela 2. Medidas estruturais do network 2 ap0s a criacdo das redes de mundo

pequeno

Aumento aleatério no niumero de

Medidas de coeséo conexges
1% 10%
Densidade 0,087 0,16
Grau de centralizacao (%) 19,7 24,5
Grau médio de conexdes 2,26 411
Coeficiente de assortatividade -0,70 -0,82
Coeficiente de correlacao (fitness) 0,310 0,218

Fonte: Dados da pesquisa.

O coeficiente de assortatividade continuou negativo apos a criacdo das

redes de mundo pequeno, e crescente, embora negativo, a medida que novas

conexoes foram criadas, indicando sistemas mais dissortativos. Pela andlise da

estrutura core/periphery, a medida que novos links foram acrescidos ao

network o valor da medida de fitness diminuiu (Figuras 16 e 17, Anexo D),

reforcando a andlise do coeficiente de assortatividade. As redes criadas por

meio do acréscimo aleatdrio no nimero de conexBes podem ser visualizadas

nos diagramas das Figuras 10 e 11.
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Figura 10. Diagrama network 2A — rede de mundo pequeno com acréscimo de
1% de conexdes aleatorias

Fonte: Elaboracéo propria.
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Figura 11. Diagrama network 2B — rede de mundo pequeno com acréscimo de

10% de conexdes aleatorias

Fonte: Elaboracéo propria.
4.2 Modelo de simulagéo
Por meio da modelagem baseada em agentes foram realizados diversos

experimentos de simulacdo, supondo que uma inovacdo, por exemplo, seja

introduzida a partir dos agentes mais centralizados ou com maior indice de
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betweenness. A simulacdo permitiu testar a influéncia das caracteristicas do
network sobre a trajetéria do processo de difusao.

No primeiro cenario, o0 processo de difusdo foi simulado com a
inovagdo sendo adotada inicialmente por agentes escolhidos aleatoriamente no
network 1. Assim, atraves do Grafico 1, é possivel observar que a difusdo
atinge no maximo em torno de 90% da rede. Isto ocorre devido o network 1
apresentar grupos de agentes que ndo recebem influéncia do restante da rede,
seja pelo fato de estarem desconectados ou por levar em consideracdo a
direcdo da indicacdo, demonstrada no diagrama da Figura 8. Neste cenério, a
velocidade de difusdo é menor do que quando adotada medidas para se

alcancar mais rapidamente a massa critica.

0 5 10 15 20 25 30

Tempo: namero de interacoes

Gréafico 1. Simulacdo da difusdo iniciando em adotantes escolhidos
aleatoriamente no network 1

Fonte: Elaboracéo propria.

As estratégias utilizadas para alcancar a massa critica de forma mais
rapida e, assim, acelerar a velocidade da difusdo de novas ideias ou
comportamentos podem ser, por exemplo, oferecer incentivos aos primeiros
adotantes, tentar moldar o pensamento dos agentes para convencé-los que a
inovacdo € inevitdvel ou que a massa critica ja foi atingida, ou ainda,

introduzindo a inovacdo em grupos que Sdo mais suscetiveis a inovar.
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Entretanto, uma maneira eficiente é através da adocdo inicial da inovacdo ser
feita por individuos influentes no network (ROGERS, 2003) que difundiria
rapidamente a adoc¢éo por toda a rede, por meio do efeito contagio.

Assim, no processo de simulacédo foi testada a adogdo inicial sendo feita
pelo agente com maior grau de centralidade (indegree). Em tal caso, a
trajetéria de difusdo no network 1 desdobra-se mais rapidamente do que
quando a adocdo da inovacdo é iniciada aleatoriamente (Gréafico 2). Porém,
pela impossibilidade da difusdo ser completa por toda a rede, devido a direcéo
das indicacGes, no periodo de tempo t = 17 o processo de difusdo atinge o seu
limite. Em relacdo a taxa de adocdo foi observado que em alguns periodos de
tempo, em cerca de t = 10 a t = 13; a difusdo ocorre de forma extremamente
rapida pelo sistema, apos atingir a massa critica, intercalando com momentos
em que o percentual de adotantes pouco mudou de um periodo de tempo para
outro, acelerando novamente em t > 15. Isso ocorre devido a estrutura do
network, quando a informacdo atinge um nudcleo coeso, difunde-se
rapidamente dentro desse grupo, aumentando a taxa de adogéo, reduzindo em
seguida até atingir outro ndcleo na rede.

Outra medida para identificar os individuos mais influentes na rede, a
centralidade de intermediacdo (betweenness), leva em consideracdo a
capacidade do agente de conectar diferentes nucleos dentro da rede. A
simulacdo de uma inovacdo sendo iniciada pelo individuo com maior
centralidade betweenness resultou em maior velocidade na difusdo. Neste
caso, o processo de difusdo atinge o seu limite em um periodo de tempo menor
(t = 13). Embora o processo de difusdéo em algum momento passe pelos
individuos mais centrais para disseminar por toda a rede, os individuos
conectores (com maior grau de centralidade betweenness) sdo um dos
principais responsaveis para proporcionar maior velocidade de difusdo em um
sistema social (Gréafico 2). Esse resultado sugere que os lideres de opinido sao
importantes para disseminar o processo de difusdo para uma massa critica de
agentes, entretanto, esses os individuos ndo sdo 0s Unicos responsaveis para

tornar esse processo mais rapido.
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Grafico 2. Simulacdo da difusdo iniciando nos agentes com maiores

centralidades indegree e betweenness no network 1

Fonte: Elaboracao propria.

A falta de agentes com alta centralidade betweenness estd associada a

presenca de lacunas estruturais. Essas lacunas resultam de subgrupos

desconectados na rede, e, quando detectadas e preenchidas por algum agente,

podem conferir vantagem estratégica deste agente sobre os demais (BURT,

1995). No network 2, que apresenta nlcleos desconectados, a difusdo ndo é

completa. Um individuo, ou instituicdo, que estabeleca o contato entre estes

subgrupos pode se tornar um influente agente nesta rede, podendo difundir ou

filtrar informacGes relevantes em seu préprio beneficio (Gréfico 3).

1 -

5 10 15 20 25 30

Tempo: nimero de interagbes

Grafico 3. Simulagéo da difusdo iniciando de forma aleatéria no network 2
Fonte: Elaboragéo propria.



38

Para simular um ambiente, o aluno 7 do network 2, que néo é central na
rede, foi reposicionado. Foram feitas ligagOes entre esse aluno e os alunos 12,
24 e 17 (maiores indegrees em cada subgrupo), unindo todos os ndcleos do
network — que podem ser visualizados através da Figura 9. Estas ligacGes
conectando os subgrupos deram origem a um agente com alta centralidade
betweenness, que permitiu o fluxo de informacdo pelo network, e, como
resultado, a difusdo foi completa na rede (Gréafico 4). Apds serem criadas estas
ligacOes estratégicas, o individuo atuou como conector nestes subgrupos,
preenchendo a lacuna estrutural. Em um sistema produtivo, por exemplo, este
exercicio de preenchimento da lacuna estrutural pode ser realizado por
fornecedores ou entidades de governanga, permitindo a interacdo entre as
empresas e tornando possivel o fluxo de informacdo que pode impulsionar a

difusdo de inovacoes.
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Gréfico 4. Simulacdo da difusdo iniciando no agente com maior centralidade

betweenness, apds o preenchimento da lacuna estrutural no network 2

Fonte: Elaboracéo propria.

Para verificar o efeito do aumento do nivel de coesdo sobre a
velocidade de difusdo foram construido alguns cenarios utilizando o network
2, com a formacdo de redes de mundo pequeno. Como resultado foi possivel

observar que a difusdo alcangou todos os individuos do network em um
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periodo de tempo menor, a medida que o nivel de coesdo da rede aumentou.
Dessa forma, com um nimero menor de agentes foi possivel alcangar a massa
critica do network. Esses resultados confirmam a hipdtese de que, em
networks sociais com maior nivel de coesdo é maior a velocidade de difusdo
(BURT, 1987).

No network 2A (grau de centralizacdo de 19,7%) a difusdo ocorreu
mais lentamente do que no network 2B (grau de centralizagcdo de 24,5). Isto
confirma a hipotese de Valente (1995) que em estruturas mais centralizadas a
velocidade da difusdo é maior. Assim, quando a inovagdo € iniciada no
network 2B, que possui menor nimero de agentes concentrando as indicagdes
da rede, difunde-se de forma rapida pelo sistema. Assim, em cerca do periodo

de tempo t = 9, 0 processo de difusdo ja estava completo (Gréaficos 5).
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Gréfico 5. Simulacdo da difusdo iniciando no agente com maior centralidade
betweenness no network 2A (1% de conexdes aleatorias) e no network 2B
(10% de conexdes aleatorias)

Fonte: Elaboracéo propria.

O ritmo de difusdo de uma inovagdo depende além da presenca de
individuos altamente influentes, da densidade com que os individuos estdo, em
média, conectados uns aos outros. A explicacdo é que, em redes muito

esparsas, onde os agentes encontram-se pouco conectados, ndo existem
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clusters grandes o suficiente para formar uma massa critica que propicie o
aumento na taxa de adogdo. Neste caso, a difusdo, quando chega a ocorrer,
limita-se aos clusters isolados e de pequeno tamanho, onde eventualmente se
iniciam (WATTS; DODDS, 2007), assim, para alcancar mais rapido a massa
critica, a difusdo depende, crucialmente, dos agentes mais influentes serem
convencidos a adotar a inovacdo. Vale destacar que, em um sistema social 0s
inovadores sdo o0s individuos marginais, pois 0s individuos mais bem
relacionados (mais centrais) j& possuem tantas conexdes que estdo
interessados em manter o seu status quo, assim nao necessitam que ocorram
novidades, pois ja sdo os mais influentes, se comecar a mudar a realidade
piora a sua situacdo (ROGERS, 2003). Entdo, normalmente quem inova sao 0s
individuos marginais, apenas depois que os mais influentes sdo convencidos a
adotarem, mas ndo sdo eles que introduzem as inovacgdes. Portanto, o0s
individuos mais influentes na rede sdo importantes para difundir as inovacdes,

mas nédo sao 0s primeiros adotantes.
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5. CONCLUSOES

A analise de redes sociais permite estudar como as caracteristicas
estruturais de networks influenciam o comportamento individual e coletivo.
Este conhecimento aplicado a teoria de difusdo de inovacBes permite
compreender os mecanismos de influéncia interpessoal que determinam a
adocdo de inovacGes, relacionadas as ideias, crencas e comportamentos dos
individuos.

Com esta pesquisa foi possivel constatar que o processo de difusdo esta
positivamente associado com a presenca de individuos de destaque na rede,
identificados pelas medidas de centralidade indegree e betweenness.
Entretanto, estas caracteristicas sdo importantes em sistemas dissortativos, nos
quais os individuos centrais estdo conectados ao restante da rede. Nos
referidos sistemas, a politica publica pode concentrar-se nos lideres de opinido
para a disseminacdo de novas tecnologias ou comportamentos desejaveis.
Entretanto, em sistemas assortativos eventuais campanhas de adog¢do ndo seréo
efetivas se focarem nos lideres de opinido, pois a adocdo ficaria restrita a este
grupo. Portanto, neste sistema, a forma mais eficiente de desencadear a
difusdo é através de politicas publicas de natureza horizontal, procurando
influenciar uma massa critica de individuos.

Os resultados também indicaram que, a difusdo torna-se mais rapida em
networks com maior grau de centralizacdo. Portanto, a influéncia dos lideres
de opinido para desencadear o processo de difusdo € importante em networks
centralizados e dissortativos.

A andlise de redes de mundo pequeno demonstrou que a reducéo da
distancia média entre os agentes aumenta a taxa de adocdo. Assim, apds
adicionar um namero pequeno de links conectando os agentes, o processo de
difusdo ocorre mais rapido, pois é necessario um numero menor de agentes
para se alcancar a massa critica. Este resultado sugere que, quanto mais

conectado o network, menor a massa critica requerida para desencadear o
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processo de difusdo. Todos esses resultados estdo condizentes com o0s
resultados com a literatura sobre o processo de difusdo em networks.

O aperfeicoamento desta metodologia de analise podera ser utilizado
para auxiliar no planejamento de politicas publicas que visem a difusdo de
novas tecnologias ao sistema produtivo, como, por exemplo, técnicas mais
sustentaveis de producdo ou adocdo de métodos para 0 aumento da
produtividade. Entidades de fomento ao desenvolvimento rural poderiam se
beneficiar com esta técnica de andlise, podendo impulsionar o sucesso de
politicas de transferéncia de tecnologias.

Os mecanismos de cascatas de informacdo contidos no modelo
desenvolvido neste trabalho também podem ter aplicacdes fora do &mbito da
difusdo da inovacdo. Um possivel campo de aplicacdo seria financas, onde a
propagacdo de informacGes pode afetar os precos dos ativos. Outras areas
poderiam ser a de politicas sociais e a de saide publica.

Apenas para exemplificar, suponhamos que estejamos interessados em
reduzir a incidéncia do abuso de uso de alcool entre estudantes em uma
comunidade universitaria. Em quem deveriamos focalizar os esforcos? Nos
estudantes mais populares, identificados, por exemplo, por questionarios como
os elaborados para essa pesquisa. Ou deveriamos nos preocupar em fazer uma
campanha que atingisse um namero de pessoas suficiente para desencadear o
processo de mudanca comportamental? A campanha para alunos das areas de
ciéncias exatas deveria ser diferente da campanha para os alunos de ciéncias
humanas? Em que medida o abuso de &lcool é um fenbmeno mais
comportamental, que implica a necessidade de focalizar os networks sociais,
ou depende de outros fatores ligados, por exemplo, a hereditariedade
bioldgica, o que requereria empregar remédios ou tratamento médico dos
individuos mais afetados.

Todas essas questdes envolvem uma discussdo sobre as caracteristicas
das redes sociais em que os estudantes estdo inseridos, e isso recomenda a

utilizacdo de uma metodologia similar ao que foi proposto aqui.
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ANEXOS
Anexo A

QUESTIONARIO

Nome: Matricula;

Cidade de origem:

1. Dentre os alunos da disciplina de ECO 275 (Macroeconomia 1), em cada
categoria, selecione trés colegas com 0s quais VOCE possui contato mais
frequente.

Com os quais vocé | A quais deles recorre
mantém mais para esclarecer davidas
relacédo, dentro e em relagdo as matérias
fora da classe: estudadas:

Com guem mais
discute assunto
extraclasse:

Alunos*

Aluno 1
Aluno 2
Aluno 3
Aluno 4
Aluno 5
Aluno 6
Aluno 7
Aluno 8
Aluno 9
Aluno 10
Aluno 11
Aluno 12
Aluno 13
Aluno 14
Aluno 15
Aluno 16
Aluno 17
Aluno 18
Aluno 19
Aluno 20
Aluno 21
Aluno 22
Aluno 23
Aluno 24
Aluno 25
Aluno 26
Aluno 27
Nota: *Os nomes foram retirados nesta versdo do questionario para preservar a identidade
dos participantes, mas a versao utilizada durante a entrevista apresentava o nome dos alunos
referente a cada turma.
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Anexo B
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Tabela 3. Medidas de

centralidade do network

1

Aluno |InDegree | Betweenness

N
N
NPFPPRPPRPPORARPRPWONWWOIUOIWERERWOOWWNPRARMROUIWOPRWWUINNMNOOWNDNWENE WOUOU B

0.00
0.01
0.00
0.00
0.01
0.08
0.10
0.08
0.01
0.00
0.02
0.00
0.00
0.09
0.03
0.10
0.00
0.03
0.00
0.00
0.03
0.10
0.00
0.12
0.00
0.00
0.00
0.13
0.00
0.11
0.03
0.12
0.02
0.08
0.13
0.00
0.00
0.16
0.02
0.01
0.02
0.00
0.00
0.05

Fonte: Dados da pesquisa.

Anexo C

Tabela 4. Medidas de

centralidade do network

2

Aluno | InDegree | Betweenness

1

o NOoO o hwpN

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

P WBREAONOWWREFPEFEFNWWWWOUIRFRFPFPOOOOMNMDMNMNOLRLPRF

0.00
0.00
0.00
0.00
0.03
0.00
0.00
0.00
0.00
0.04
0.02
0.05
0.01
0.01
0.05
0.01
0.00
0.00
0.00
0.03
0.06
0.00
0.00
0.02
0.02
0.02
0.00

Fonte: Dados da pesquisa.
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Anexo D

starting fitness: 0.239
Final fitness: 0.239

core/Periphery Class Memberships:

1: 2 16 24 26 27 28 31 32 38
2: 134567 891011121314 1517 18 19 20 21 22 23 25 29 30 33 34 35 36 37 39 40 41 42 43 44

Blocked Adjacency Mmatrix

22221333 1132112 232202 2 .23 21373 333 34448
824676821 31784512890173354269090345675901234
&2 2:2:21.3:33 317811111122121242623913333353444414
11 A
11
1 1
11
1.1
1
1 1
& = - =
1
1 1
1 11
1
1 11
1
1 1 1
1 3 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
L 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1
1 1 1
1 1 1
1 1
1 1 1
1 1 1
1 1
1 1
1
1 1
1 1 1
1 1 1
1 1
L B ¢
1
1
11 1
1 03190
2  0.054 0.055
starting fitness: 0.369
Final fitness: 0.389
core/Periphery Class Memberships:
1: 11 12 12 14 15 16
2: 1234567 891017 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
Blocked Adjacency Matrix
111111 1 11122222222
456312 4 890567123789012345867
111111 489156712311122222222
14 14 11 1
15 15 1 1
16 16 1 1 1
13 13 1 1 1
11 11 1 1 1
12 12 11 1
4 4 1
&8 B 1
9 9 11
10 10 1
5 5 1 1
6 6 1
7 7 1
11 1 1
2 2 1 1
3 3 1 1
17 17
18 18 11
19 19 1
20 20 1 11
21 21 1 1
22 22 11 1
23 23 1
24 24 1 1
25 25 1 1
26 26 11
27 27 1
pensity matrix
1 2

1 0.533 0.008
2 0.016 0.076

Figura 15. Estrutura core/periphery do network 2

Fonte: Dados da pesquisa.



starting fitness:

Final fitness:

core/Periphery Class Memberships:

0.

0.310
310

Anexo D

1: 11 12 13 14 15 16 24

2: 12345
Blocked Adjacency Matrix
11

45
11

1
1
1

2
4
2
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1 0.405 0.043
2 0.057 0.079

Figura 16. Estrutura core/periphery do network 2A — rede de mundo pequeno

com 1% de conexoes aleatorias

Fonte: Dados da pesquisa.

starting fitness:

Final fitness:

core/Periphery Class Memberships:

0.

0.218
218

1: 6 12 15 16 21 23 24 25

26
& 910 11 13 14 17

2: 123457 18 19 20 22 27
Blocked Adjacency Matrix
21122 221 1 11 2 211112
656346512 450142378708201937
211226221 459112311728211112
26 26 11 1 1 1
15 15 11 11 1 1 1
16 16 1 11 1 1
23 23 1 1 1
24 24 1 1 1
6 6 1 1 1 1 1
25 25 1 11 1 1 1
21 21 1 1 1 1 1
1z 12 11 1 1 1
4 4 1 1 1 1
5 5 1 111
9 9 1 1 1
11 1 1 1
14 14 1 1 1
2 2 1 1 1 1
3 3 1 1 11 1
17 17 1 1
18 18 11 1
77 11
20 20 1 1 11
g 8 1 1 1 11 1
22 22 1 11 1 1
10 10 1 1
11 11 11 1 1 1
19 19 1 1 1 1
13 13 1 1 1 1
7 27 1 11 1 1
Density matrix
1 2
1 0.319 0.123

2 0.198 0.118

Figura 17. Estrutura core/periphery do network 2B — rede de mundo pequeno

com 10% de conexdes aleatoérias

Fonte: Dados da pesquisa.
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