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RESUMO

PINEDA, A. M. Modelagem de dindmicas sociais interagentes em redes complexas. 2023.
100 p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computagdo e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2023.

Nesta tese, investigamos dindmicas sociais complexas e sua relagdo com a difusio de informa-
coes e a polariza¢do. No primeiro estudo, aplicamos algoritmos de aprendizado de mdquina para
prever o tempo de consenso (Y;) e a frequéncia de mudangas de opinido (C;) em redes complexas
utilizando o modelo Q-votantes. Identificamos que o coeficiente de agrupamento (C) e a centra-
lidade da informacao (IC) sdo medidas topoldgicas cruciais para essas previsdes, destacando
a importancia da estrutura da rede na dindmica de polarizacdo e outros padrOes em sistemas
sociais. No segundo estudo, exploramos como a heterogeneidade cultural afeta a propagacao de
rumores em sociedades de agentes interativos. Descobrimos que a heterogeneidade cultural pode
limitar a difusdo de informagdes em sociedades maiores, resultando em uma limitacio natural na

propagacdo de noticias verdadeiras ou falsas.

Em ambos os estudos, a compreensdo da complexa interacdo entre a estrutura da rede e a
dinamica social € fundamental, revelando como a heterogeneidade cultural e a topologia da
rede desempenham papéis criticos na dissemina¢@o de informag¢des e na formacao de opinides.
Essas pesquisas contribuem para uma compreensdo mais profunda dos mecanismos subjacentes
a polarizagdo e 2 dinidmica em sociedades contemporaneas. E relevante salientar que, nesta
tese, em consequéncia dos nossos resultados, que foram relacionados a teoria de Everett Rogers
sobre inovagdes, os vocdbulos inovacdes, informagdes, rumores e boatos sdo utilizados como

sindnimos.

Palavras-chave: Q-votantes, Polariza¢do, Aprendizado de Mdquina, Modelo de Axelrod, Mo-

delo de Rumor, Sistemas Complexos, Sistemas Sociais, Modelagem Baseada em Agentes.






ABSTRACT

PINEDA, A. M. Modeling interacting social dynamics in complex networks. 2023. 100
p- Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) —

Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2023.

In this thesis, we investigate complex social dynamics and their relationship with information
diffusion and polarization. In the first study, we apply machine learning algorithms to predict
consensus time and the frequency of opinion changes in complex networks using the Q-voter
model. We identify that the clustering coefficient (C) and information centrality (IC) are crucial
factors for these predictions, emphasizing the importance of network structure in the dynamics
of polarization and other patterns in social systems. In the second study, we explore how cultural
heterogeneity impacts the spread of rumors in societies of interactive agents. We find that cultural
heterogeneity can limit information diffusion in larger societies, resulting in a natural constraint

on the spread of both true and false news.

In both studies, understanding the complex interplay between network structure and social
dynamics is essential, revealing how cultural heterogeneity and network topology play critical
roles in information dissemination and opinion formation. These research findings contribute
to a deeper understanding of the underlying mechanisms of polarization and dynamics in
contemporary societies. It is worth noting that, in this thesis, as a result of our findings, which
were related to Everett Rogers’ theory on innovations, the terms innovations, information, rumors,

and gossip are used interchangeably.

Keywords: Q-voter, Polarization, Machine Learning, Axelrod Model, Rumor Model, Complex
Systems, Social Systems, Agent-Based Modeling.
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[lustragdao do modelo de votacdo Q = 2. Todos os agentes t€m uma opinido
bindria, representada aqui pelas cores vermelha e azul. Suponha que um
agente seja da cor vermelha, entdo sua cor poderd ser alterada com base na
seguinte resposta social: a probabilidade de ndo conformidade, ou seja, a
relutancia em ceder a pressao do grupo, denotada como €. Ou conformidade
(1-¢), que € a probabilidade de agir como seus vizinhos. Se os vizinhos
tiverem um consenso de opinido, ou seja, todos eles tém a mesma opinido,
o agente mudard para a cor respectiva. Se ndo houver consenso entre os
vizinhos, com uma probabilidade 3, o agente mudard para a cor azul, e com

uma probabilidade de 1-f, ele manterd sua cor vermelha. . . . . ... ...

Simulag¢do do modelo Q-votantes com N=25 agentes. O eixo x varia Q
(vizinhos influenciando), e o eixo y mostra o tempo médio até o modelo

atingiroconsenso (¥;). . . . . .. . o e

Ilustracdo da dindmica de propagacdo de rumores em uma rede de grade
quadrada com dimensdes L = 20 ou N = 400. Nesta simulacdo, a taxa
de infecg¢do foi configurada como 0,5, representando a probabilidade de um
individuo suscetivel se tornar infectado ao interagir com um vizinho infectado.
A taxa de recuperagdo foi estabelecida em 0,01, indicando a probabilidade
de um individuo infectado se recuperar e tornar-se recuperado. As curvas no
grafico representam as propor¢des médias de nés suscetiveis (curva verde),
infectados (curva vermelha) e recuperados (curva azul) em relacdo ao tempo.
A dindmica comeg¢a com todos os individuos suscetiveis, e ao longo do tempo,
o rumor se espalha pela rede até que todos se tornem recuperados, marcando

o critério de parada da simulacdo. . . . . . .. ... ... L.

Ilustragdo da relagdo entre a fracdo de individuos recuperados ((R)) e os
pardmetros A e o em uma rede quadrada de lado L = 30. O pardmetro A
representa a probabilidade de transmissdo do rumor, enquanto « indica a
probabilidade de remissdo do rumor. E notdvel que a fracio de individuos
recuperados ((R)) aumenta consistentemente a medida que a razéo % é

mcrementada. . . . oL .. L L e e e,

Figuras retiradas de (REIA, 2015). . . . ... .. ... ... .. ......
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[lustragdo das simula¢des computacionais do tamanho médio do maior cluster
((S)) em funcdo do nimero de tragos culturais ou caracteristicas do agente
(Q variando de 1 a 50), para valores fixos de F igual a 2 e 5, respectivamente.
As simulac¢des foram realizadas em uma rede quadrada bidimensional com
L = 10. Os resultados indicam como o tamanho do maior cluster varia com o
numero de tracos culturais e caracteristicas dos agentes em diferentes regimes

culturaiS. . . . . . . e e,

Ilustracao das simula¢des computacionais do modelo de Axelrod em uma
rede bidimensional com L = 10, para F = 3. A curva ilustra a relag@o entre
o tamanho médio do maior cluster (S) e o nimero de tragos culturais ou
caracteristicas do agente (Q), variando de 1 a 50. Observa-se que para valores
pequenos de Q o tamanho do cluster é maior, e a medida que Q aumenta,
o tamanho do cluster diminui, indicando a transi¢ido da fase multicultural
para monocultural. A figura também apresenta o cédlculo da maior variancia

2 em relacdo a diferentes valores de Q, para L = 10. A partir da curva

c
obtida, é possivel identificar o valor do Q critico, que € o valor de maior
variancia. Nessa figura, é possivel observar que o valor de Q. € igual a 9.
Essa informacgdo € importante para entender a transicao de fase do modelo de

Axelrod, que ocorre quando Q atinge esse valor critico. . . . .. ... ...

O problema das sete pontes de Konigsberg representado por meio de um
grafo utilizando a formulacdo de Euler. Fonte: (RODRIGUES, 2007).

Redes complexas podem ser representadas por matrizes de adjacéncia. Em
(a) temos uma rede ndo-dirigida e em (b) uma rede dirigida. No caso (a), os
elementos a;; da matriz sdo iguais a 1 se ha uma ligagao entre os vértices i e
J e iguais a zero, caso contrario. Jd no caso (b), os elementos da matriz a;;

sdo iguais a 1 se existe uma conexao dirigida do vértice i para o vértice j. . .

46
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a) Gerag@o de redes complexas: Nesta etapa inicial, criamos redes complexas
para andlise. Neste exemplo ilustrativo, geramos quatro redes rotuladas como
i=1,i=2,i=3ei—=4, cadauma consistindo de um total de 10 nds. Vale a
pena observar que em nossos resultados, geramos um conjunto de 800 redes
complexas. b;) Calculo de medidas topoldgicas: Nesta etapa, calculamos
diversas medidas topoldgicas para todas as redes complexas previamente
geradas. No entanto, para simplificar esta ilustracdo, focamos em uma tnica
medida: Centralidade de Intermediacdo (BC). Aplicamos esse célculo a uma
das quatro redes, especificamente a rede i = 4. b ) Implementagdo do modelo
Q-votantes: Nesta fase, implementamos o modelo Q-votantes em cada uma
das redes complexas usando trés métodos distintos de inicializacio represen-
tados por circulos coloridos: alto grau (roxo), baixo grau (verde) e selecao
aleatoria (laranja). Esta andlise € realizada tanto para Y; (tempo de consenso)
quanto para C; (frequéncia de mudancas de opinido). Para simplificacao,
selecionamos apenas a rede i = 4 para ilustrar esse processo. ¢) Criagdo do
conjunto de dados: Nesta etapa, construimos o conjunto de dados que contém
informagdes de todas as redes geradas. Cada linha da tabela representa uma
rede especifica, e as colunas contém os cdlculos de medidas topoldgicas para
essas redes complexas. Além disso, incluimos os valores correspondentes
aos métodos de inicializacao (alto grau, baixo grau e selecao aleatdéria) em
relacdo a ¥; e C;. Para fins de ilustracio, apresentamos informac¢des apenas
para a rede i = 4, incluindo BC e ¥;. No entanto, nos resultados completo,
nossa tabela abrange 800 linhas e 15 colunas, compreendendo nove medidas
topoldgicas, juntamente com trés variacdes de métodos de inicializa¢do para
Y; e C;. d) Aplicagio de algoritmos de aprendizado de maquina: Finalmente,
com base nas informacdes coletadas, aplicamos algoritmos de aprendizado
de maquina para realizar andlises adicionais e obter insights significativos e
estatisticas resumidas a partir dos dados gerados nas etapas anteriores. Figura
adaptada de (PINEDA et al.,2023a). . . . . . .. ... ... ... .....

Cada boxplot representa a distribuicdo dos valores de R2 ajustado para os
respectivos algoritmos de aprendizado de maquina (LASSO, RF, XGBoost
e MLP), considerando diferentes métodos de inicializacdo (alto grau, baixo
grau e selecdo aleatdria) para prever Y;. Entre os algoritmos, a caixa2 e a
caixa 3 correspondem aos algoritmos RF e XGBoost, respectivamente, e
mostram os valores mais altos de R2 ajustado. Isso indica que, em média, os
algoritmos RF e XGBoost superam os outros algoritmos (LASSO e MLP)
em termos de precisdo preditiva. Figura de (PINEDA et al., 2023a). . . . . .



Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —
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Cada boxplot representa a distribui¢do dos valores de R2 ajustado para o
respectivo algoritmo de aprendizado de maquina (LASSO, RF e XGBoost),
considerando diferentes métodos de inicializa¢ao (alto grau, baixo grau e
selecdo aleatdria) para prever C;. A caixa 1, que corresponde ao algoritmo
LASSO, é a mais alta. Isso indica que, em média, os valores de R2 ajustado
para o algoritmo LASSO sdo mais altos em comparacdo com 0s outros
algoritmos (RF e XGBoost) considerados. Figura de (PINEDA et al., 2023a).

Ilustragdao mostrando a relagdo entre seus valores originais correspondentes
(y) e valores previstos (V) para (A) Tempo e (B) Frequéncia em relagdo a
selecao de agentes com alto grau (pontos roxos), baixo grau (pontos verdes)
e selecdo aleatdria (pontos laranjas) para a inicializagdo da dindmica. Esta
andlise foi conduzida usando o algoritmo RF. Esta andlise foi conduzida
usando o algoritmo RF. Figura de (PINEDA et al., 2023a). . .. ... ...

A analise das caracteristicas mais cruciais, determinadas com base na im-
portancia média de medidas complexas de rede, foi conduzida para prever
tanto (A) Y; quanto (B) C; usando varios métodos de inicializacdo. Esses
métodos abrangiam a selecao de agentes com o maior grau (barras roxas), o
menor grau (barras verdes) e sele¢do aleatoria (barras laranjas) para iniciar a
dinamica. Notavelmente, o coeficiente de agrupamento (C) e a centralidade
da informagao (IC) consistentemente emergiram como as duas medidas mais
significativas em ambos os cendrios. Esta andlise foi realizada empregando o
algoritmo RF. Figura de (PINEDA et al.,2023a). . . . . . ... .. .. ...

Mecanismos de assimilag@o cultural e propagacdo de boatos. Um agente
i participa da dindmica cultural com probabilidade p e na propagacido do
boato com probabilidade 1 — p. Na dindmica cultural, o agente i seleciona um
vizinho aleatdrio j e assimila uma caracteristica divergente com probabilidade
P;;. Na dindmica de boatos, parcialmente representada aqui, um agente
propagador i transmite o boato para um de seus vizinhos ignorantes j com
probabilidade A F;;. Figura de (PINEDA et al., 2023b). . . . ... ... ..
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Figura 16 —
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Figura 18 —

Figura 19 —

Figura 20 —

Figura 21 —

Figura 22 —

Exemplos de configuragdes absorventes do modelo acoplado. O painel
superior mostra os estados culturais iniciais (a) e finais (b) dos agentes para
F =3e Q=4. Cada cor corresponde a um vetor cultural, e podemos
observar o efeito ordenador da dinamica cultural sobre a configuracdo inicial
desordenada. O painel (c¢) mostra que todos os agentes ficaram recuperados
(azul) no estado final. O painel inferior mostra os estados culturais iniciais
(d) e finais (e) dos agentes para FF =3 e Q = 14. Vemos que o efeito de
ordem da dindmica cultural ndo € suficientemente forte para homogeneizar
os estados culturais dos agentes. Curiosamente, o painel (f) mostra que o
boato se espalhou entre agentes pertencentes a diferentes dominios culturais
no estado estaciondrio. Em ambas as situagdes, L= 10,4 = 1,0, ¢ =0,01 e
p =0,1. Figura de (PINEDA et al.,2023b). . . . ... ... ... .....

a) Fracdo de recuperados (R) versus o ndmero de estados Q; b) Variancia

(0?) versus o nimero de estados 0; ¢) Fragdo de recuperados (R) versus
1

L’
graficos, p foi fixadoem 0,00. . . . .. ... ... Lo

onde L é o tamanho das redes quadradas em estudo. Para todos os trés

a) Fracdo de recuperados (R) versus o ndmero de estados Q; b) Varincia
(0?) versus o nimero de estados Q; ¢) Fragdo de recuperados (R) versus
1

o onde L € o tamanho das redes quadradas em estudo. Para todos os trés

grificos, p foi fixadoem 1,00. . . . . ... ... ... ... ... ... ..

a) Fracdo de recuperados (R) versus o nimero de estados Q; b) Varidncia
(0?) versus o nimero de estados Q; ¢) Fragdo de recuperados (R) versus
1

s onde L é o tamanho das redes quadradas em estudo. Para todos os trés

grificos, p foi fixadoem 0,50. . . . . . ... ... oL

Os painéis superior e inferior a esquerda mostram a média e a variincia,
respectivamente, dos pardmetros de ordem (R) e (S) em fungdo do pardmetro
de controle Q, que controla o nivel de heterogeneidade no sistema, em um
sistema com L = 10. Os painéis superior e inferior central mostram a média
e a varidncia, respectivamente, dos pardmetros de ordem (R) e (S) em fungdo
do pardmetro de controle Q em um sistema com L = 20, e os painéis superior
e inferior a direita mostram a média e a variancia, respectivamente, dos
pardmetros de ordem (R) e (S) em fung@o do pardmetro de controle Q em
um sistema com L = 30. Os resultados foram obtidos para o0 modelo com
F=3,p=050,A=1,00ex=0,01l. ...................
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Os painéis superior e inferior a esquerda mostram a média e a variancia,
respectivamente, dos pardmetros de ordem (R) e (S) em fun¢do do pardmetro
de controle Q, em um sistema com L =50 com F =3, p = 0,50, A = 1,00
e a = 0,01. Os painéis superior e inferior a direita mostram a média e a
variancia, respectivamente, dos pardmetros de ordem (R) e (S) em func¢@o do
parametro de controle Q, em um sistema com L = 50, com F' = 3, p = 0,50,
A=1,00e0=0,0001.. ... ... . ... ...

[lustragdo de uma rede de Watts-Strogatz com N =20, k =2 e pw =0,

pw=0,1e pw=1,respectivamente. . . . . . .. .. .. ... .......

Os quatro painéis mostram os parimetros de ordem (R) e (S) em funcdo
de Q para diferentes valores de pw (0, 0,10, 0,50 e 1,0) em uma rede de
Watts-Strogatz com N =50, F =3, p=0,50,A =1,00e x =0,01. . . ..

Os quatro painéis mostram os parimetros de ordem (S) e (R) em funcéo
de Q para diferentes valores de pw (0, 0,10, 0,50 e 1,0) em uma rede de
Watts-Strogatz com N = 100, F =3, p=0,50,A = 1,00 e o = 0,01.

Os quatro painéis mostram os pardmetros de ordem (S) e (R) em funcdo
de Q para diferentes valores de pw (0, 0,10, 0,50 e 1,0) em uma rede de
Watts-Strogatz com N =200, F =3, p=0,50,A = 1,00 e o = 0,01.

O parametro pw das redes de Watts-Strogatz € ilustrado em relagdo aos
valores das dreas (R) - (S) para redes de tamanho N=50 (curva pontilhada
roxa), N=100 (curva pontilhada vermelha) e N=200 (curva pontilhada verde)
com k = 4 vizinhos mais proximos. Os parametros do modelo acoplado
foram fixadosem F =3, p=0,50,A =1,00,e  =0,01. . ... ... ..

[lustracdo do parametro pw das redes de Watts-Strogatz em relacdo aos
valores das areas (R) - (S) para uma rede de tamanho N = 100 para k = 4
(curva pontilhada vermelha) e kK = 8 (curva pontilhada laranjada) vizinhos
mais proximos. Os parametros do modelo acoplado foram fixados em F' = 3,
p=0,50,A=1,00,ex=0,01. .. ... ... .. .. ... ... .....

Os quatro painéis ilustram a varia¢do dos pardmetros de ordem, (R) e (S),
em relacdo ao valor de Q, para diferentes valores do campo estatico pcee
(0,20, 0,40, 0,80 € 1,0), em uma rede com dimensdes de lado L = 10, FF = 3,
p=0,50,A=1,00ex=0,01. .. ... ... ... .. ... ... ...,

Os quatro painéis ilustram a variagdo dos parametros de ordem, (R) e (S), em
relacdo ao valor de Q, para diferentes valores do campo estatico pcee (0,20,
0,40, 0,80 e 1,0), em uma rede de Watts-Strogatz com dimensdes N = 50,
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CAPITULO

INTRODUCAO

Com a proliferacdo das redes sociais online, o continuo avanco da tecnologia da compu-
tacdo e a crescente disponibilidade de recursos, surge uma necessidade premente de desenvolver
modelos e métodos matematicos capazes de prever comportamentos coletivos e regular a disse-
minacdo de informagdes (CASTELLANO; FORTUNATO; LORETO, 2009; BANKES, 2002;
MACAL; NORTH, 2005). Isso ocorre porque a dindmica das opinides e a propagacao de in-
formagdes sdo fendmenos cruciais que permeiam indmeros aspectos da sociedade moderna. A
medida que a comunicagdo se globaliza e instantaneamente conecta pessoas em todo o mundo,
compreender como as opinides se formam e se disseminam torna-se um imperativo fundamental.
Além disso, as interacdes complexas entre agentes, grupos e institui¢des podem levar a polariza-
cdo social, na qual os agentes desenvolvem opinides cada vez mais extremas e demonstram uma
tolerancia diminuida as visdes opostas, o que pode resultar em divisdes na sociedade. Estudos
associaram o fendmeno a resultados negativos em contextos politicos, como visto nas recen-
tes elei¢des tanto no Brasil quanto nos Estados Unidos (VICARIO et al., 2016; FLAXMAN;
GOEL; RAO, 2016; BARBERA et al., 2015; CONOVER er al., 201 1). No Brasil, a polarizagao
intensificada culminou em um evento significativo em 8 de janeiro de 2023, quando importantes
instituicdes em Brasilia, a capital do Brasil, foram invadidas. Esse evento foi resultado de tensdes
crescentes decorrentes do discurso politico polarizado. O Supremo Tribunal Federal, o edificio
do Congresso Nacional e o Paldcio do Planalto estavam entre as institui¢des visadas. Da mesma
forma, os Estados Unidos também enfrentaram seus préprios desafios associados a polarizagao.
Um incidente notdvel ocorreu em 6 de janeiro de 2021, quando uma multidao invadiu o Capitdlio

dos Estados Unidos na tentativa de reverter os resultados das eleigdes presidenciais.

Modelos de dinamicas sociais t€ém sido utilizados por cientistas para estudar uma ampla
variedade de fendmenos sociais, desde o estudo de epidemias e, posteriormente, no estudo da
propagacgdo de informacdes, como o espalhamento de rumores (KEELING; ROHANI, 2011;
DALEY; KENDALL, 1964). Além disso, os modelos de dindmica social t€ém sido utilizados para

estudar como as opinides e atitudes das pessoas sdo formadas e influenciadas pelas interagdes
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sociais (AXELROD, 1997; DEFFUANT et al., 2000; HEGSELMANN; KRAUSE, 2002). Esses
modelos ajudaram a esclarecer como as relagdes sociais podem levar a polarizacao e a formagao
de grupos de opinido (CASTELLANO; FORTUNATO; LORETO, 2009). A polarizacdo, em
particular, ¢ um fendmeno de interesse, pois esses modelos tém demonstrado como as interagdes
sociais podem levar a uma divisdo mais acentuada das opinides em uma sociedade. Outra
aplicacdo importante dos modelos de dinamica social € no estudo da tomada de decisdes coletivas
(WEIDLICH; HAAG, 1998; HEGSELMANN; KRAUSE, 2002). Esses modelos exploram como
as preferéncias e opinides individuais podem influenciar o resultado final de um processo de
tomada de decis@o e como a comunicacao e o debate podem levar a mudancgas nas opinioes e,

portanto, no resultado final da decisao.

Castellano et al. propuseram em (CASTELLANO; FORTUNATO; LORETO, 2009) uma
revisdo abrangente dos principais modelos de dindmicas sociais estudados na fisica estatistica.
Cada um desses modelos tem como objetivo descrever um aspecto diferente da dinamica social,
desde a difusdo de opinides e informagdo até a formacgdo de redes sociais e evolucao cultural.
Esses modelos foram desenvolvidos dentro do campo da fisica estatistica e buscam encontrar
padrdes e leis que governam o comportamento coletivo em sociedades humanas e outros sistemas

complexos.

O primeiro deles € o modelo de Ising, proposto em 1925 por Ernst Ising para descrever o
comportamento magnético de um sélido (ISING, 1925). Embora o modelo de Ising tenha sido
inicialmente desenvolvido para entender sistemas magnéticos, ele foi posteriormente utilizado
para estudar uma ampla gama de fendmenos fisicos e ndo fisicos, incluindo a dindmica social.
Esse modelo descreve a dindmica de um sistema magnético em equilibrio térmico. Cada ima no
sistema tem um spin, que pode estar virado para cima ou para baixo. Os spins interagem com

seus vizinhos e o sistema evolui para um estado de equilibrio.

Em 1927 os matematicos Kermack e McKendrick propuseram o modelo de espalhamento
de epidemias (SIR) (KERMACK; MCKENDRICK, 1927). Esse modelo é considerado um dos
primeiros modelos matemadticos para a propagacao de doencas infecciosas e, embora o modelo
se enquadre na categoria de modelos de dindmica de populagdes, a propagacdo de doencas
infecciosas pode ser influenciada por fatores sociais, como comportamento humano e interacoes
sociais, e, portanto, pode ser visto como um exemplo de dindmica social. O modelo SIR
descreve a propagac¢do de doencgas infecciosas em uma populagdo e divide a populagdo em trés

compartimentos: suscetiveis, infectados e recuperados.

Um outro modelo bastante conhecido é o modelo de percolacio (BROADBENT; HAM-
MERSLEY, 1957) que foi desenvolvido por matematicos e fisicos para estudar fendmenos como
a condutividade elétrica de materiais. O modelo de percolagdo foi proposto em 1957 e descreve
a conectividade em uma rede. Cada n6 pode ser ativo ou inativo e a ativacao dos nds pode ser
determinada por um processo aleatorio. Inicialmente, alguns nds sdo escolhidos aleatoriamente

para serem ativados. Em seguida, o modelo examina as conexdes entre os nds e decide se os nos



29

vizinhos devem ser ativados ou ndo. O processo de ativagcdo continua até que todos os nés que

podem ser ativados sejam ativados ou até que um determinado nimero de iteragdes seja atingido.

O modelo padrdo para propaga¢do de rumor foi proposto ha algumas décadas por Daley
e Kendall (DALEY; KENDALL, 1964), chamado modelo DK. Este modelo possui trés estados,
denotados por I (ignorante), S (informantes, do inglés spreader) e R (contidos, do ingl€s stifler).
Os ignorantes sdo aqueles individuos que ndo ouviram o rumor e sio susceptiveis a informacao.
Os espalhadores sdo aqueles que ja ouviram o rumor e estdo espalhando o mesmo. Finalmente,
contidos sdo aqueles que conhecem o rumor, mas ndo o espalham mais, ou seja, ja perderam
interesse por tal rumor. O processo de propagacgdo evolui pelo contato entre informantes e
ignorantes. Quando um ignorante encontra um informante ele passa a ser um informante a uma
taxa A. O decaimento deste ocorre por meio do esquecimento ou pela perda do interesse no rumor,
assim os informantes tornam-se contidos com uma probabilidade o se estiverem em contato
com outros informantes ou contidos. Esta dinamica é semelhante a propagacdo de epidemias
SIR, porém, neste caso a recuperagdo € substituida pela perda de interesse no rumor € isto nao
ocorre de maneira espontanea, mas sim pelo contato entre informante e outros informantes ou

informantes e individuos contidos.

O modelo de Schelling é considerado um dos primeiros modelos de dindmica social a
ser desenvolvido (SCHELLING, 1971). Ele foi proposto por Thomas C. Schelling em 1971 e
teve como objetivo explicar o fendmeno da segregacao residencial em cidades americanas. O
modelo mostrou que a segregagdo pode surgir a partir de interagdes sociais simples, mesmo
quando os individuos ndo tém preferéncias explicitas por viver com pessoas de sua propria raca
ou etnia. Esse modelo descreve a segregacdo em uma populagdo. Os individuos sdo colocados
em uma grade e tém preferéncias por viver em vizinhancas com pessoas semelhantes. Quando
a proporg¢do de pessoas diferentes em sua vizinhanga excede um certo limiar, os individuos se

mudam para uma vizinhan¢a mais homogénea.

Em 1975 um modelo cldssico de dinamica social foi proposto por Holley e Liggett, o
modelo votante (HOLLEY; LIGGETT, 1975). Esse modelo descreve como as opinides evoluem
em uma comunidade de individuos. Os individuos podem ter uma opinido bindria (por exemplo,

sim ou ndo) e a intera¢do social € modelada através de votacdes locais.

O modelo de Axelrod € uma proposta de Robert Axelrod, apresentada em 1997. Ele
utiliza uma rede quadrada de lado L para posicionar os agentes, que permanecem em locais fixos
(AXELROD, 1997). A ideia central € que, quanto mais semelhante um agente € a um vizinho,
maior a probabilidade de que esse agente adote uma das caracteristicas culturais do vizinho.
Diferentemente dos modelos anteriores de influéncia social e mudanca cultural, que tratam as
caracteristicas uma de cada vez, o modelo proposto por Axelrod leva em conta a interacao entre
diferentes caracteristicas.

O modelo de Sznajd (SZNAJD-WERON; SZNAJD, 2000) foi proposto em 2000 por

Katarzyna Sznajd-Weron e J6zef Sznajd. Ele € um modelo de dindmica social baseado em
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agentes que descreve a difusdo de opinides em uma rede. O modelo consiste em uma rede em que
cada n6 representa um individuo com uma opinido bindria (+1 ou -1). Em cada etapa, dois nos
vizinhos sdo escolhidos aleatoriamente e, se eles compartilham a mesma opinido, seus vizinhos
também adotam essa opinido. Se eles t€ém opinides diferentes, nada acontece. O modelo pode
ser visto como uma variacao do modelo de Ising, com a diferenca de que a interacao ndo é

magnética, mas € baseada em opinides.

Introduzido em (CASTELLANO; MUNOZ; PASTOR-SATORRAS, 2009), o modelo
Q-votantes apresenta uma abordagem para simular decisdes coletivas entre grupos de individuos.
Nesse modelo, cada agente adota a opinido de um de seus Q vizinhos, escolhidos aleatoriamente.
Esses Q vizinhos representam um subconjunto dos agentes préximos, e a quantidade desse
subconjunto, representada por Q, exerce uma influéncia significativa na dinamica da difusdo de
opinides. Esse modelo explora como a conectividade e a troca de informacdes entre os individuos

afetam o processo de formagdo de consenso.

Para uma compreensdo mais abrangente da polarizagdo social, é crucial ressaltar que
dentre os modelos matematicos previamente mencionados, os mais sofisticados sdo aqueles que
incorporam a dinamica das interagdes entre 0s agentes e sua estrutura subjacente. Na verdade,
para maior realismo, a simulacao de modelos de consenso deve ser realizada em redes complexas,
uma vez que a topologia da rede exerce um impacto significativo tanto na dindmica quanto no
resultado final do processo de geragcdo de consenso, como indicado por Soares em sua pesquisa
(SOARES; OLIVEIRA; CARVALHO, 2021). Investiga¢des empiricas consistentemente forne-
ceram evidéncias convincentes de que diferentes topologias de redes exibem graus variados de
polarizagdo e formacao de consenso (SOARES; FONTANARI, 2021; FERN’aNDEZ-GRACIA;
EGU1LUZ; MIGUEL, 2014; SANCTIS; GONCALVES; PINTO, 2013; LIU et al., 2020). Por
exemplo, estudos recentes mostraram que a ado¢do do modelo Q-votantes em redes modulares
pode resultar em opinides publicas altamente polarizadas (SOARES; FONTANARI, 2021). Por
outro lado, em redes livres de escala, agentes altamente conectados podem acelerar o processo
de formagao de consenso, a0 mesmo tempo em que potencialmente amplificam a polarizagao
extrema (FERN’aNDEZ-GRACIA; EGU’1LUZ; MIGUEL, 2014). Além disso, estudos tém
explorado a influéncia do agrupamento de rede, distribuicdo de grau e outras propriedades
de rede na dinamica de forma¢ao de consenso (CASTELLANO; FORTUNATO; LORETO,
2009), destacando o papel crucial da topologia da rede no desenvolvimento de modelos realistas
para a compreensdo da formacdo de consenso em redes complexas. Ao considerar a interacdo
intrincada entre a estrutura da rede e a dindmica de opinido, os pesquisadores podem obter uma
compreensio mais abrangente dos fatores que moldam o surgimento de consenso e polarizagao.
Dada a influéncia significativa da topologia da rede no surgimento de consenso, uma pergunta
essencial € se é vidvel desenvolver um modelo de aprendizado de mdquina que possa prever
varidveis dinAmicas com base nas propriedades da rede. Essa pergunta tem sido amplamente
explorada em diversos campos, incluindo a previsdo de epidemias em redes de contato humano
(KEELING, 2005; RODRIGUES et al., 2019) e a sincronizacio em sistemas de osciladores
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acoplados (PECORA; CARROLL, 1998; RODRIGUES et al., 2019). As investigacdes nao
apenas demonstraram a possibilidade de prever o comportamento de sistemas dindmicos a partir
da topologia da rede, mas também destacaram a importancia de compreender a relacdo entre a

estrutura da rede e a dinimica nesses sistemas.

A aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina no estudo da previsdo do tempo de
consenso (Y;) e da frequéncia de mudangas de opinido (C;) no modelo de Q-votantes oferece varias
vantagens. O aprendizado de maquina promove a captura de padroes complexos, aprendizado
a partir de dados histdricos e adaptacao a dinamicas em evolugdo; € uma ferramenta poderosa
para descobrir relacionamentos intrincados e aumentar a precisao das previsoes. Além disso,
seu uso no contexto do Q-votantes representa uma abordagem inovadora, ampliando os limites
da anélise tradicional e fornecendo novos insights sobre os mecanismos que impulsionam a
dinamica de opinido em sistemas sociais complexos. O consenso € uma métrica significativa que
indica o nivel de concordancia entre os agentes em uma rede. Por outro lado, a frequéncia de
mudancas de opinido reflete a capacidade de uma rede de manter suas crencas € mostra o nivel
de volatilidade no sistema. Compreender e mitigar os efeitos da polarizagdo em sistemas de redes
complexas € de extrema importancia, pois pode impactar significativamente tanto o processo
de formacdo de consenso quanto a estabilidade das opinides dentro de uma rede. Ambas as
métricas desempenham um papel crucial na compreensdao do comportamento de sistemas sociais
e oferecem insights sobre os fatores que contribuem para a estabilidade ou instabilidade nesses
sistemas (MORETTI er al., 2013).

A secdo dedicada ao emprego do aprendizado de méquina na previsdo do modelo Q-
votantes em redes complexas estd estreitamente relacionada ao nosso artigo publicado no Journal
of Statistical Mechanics: Theory and Experiment (JSTAT) (PINEDA et al., 2023a), fornecendo
perspicdcia valiosa acerca da relacd@o entre a estrutura da rede e a dindmica social. Este estudo
ressalta o potencial das métricas de redes complexas para analisar sistemas dindmicos e demonstra
a eficdcia das estruturas de redes complexas na previsao precisa do tempo de consenso (Y;) e da
frequéncia de mudancgas de opinido (C;) no contexto do modelo Q-votantes, utilizando algoritmos
de aprendizado de miquina. Adicionalmente, foram avaliadas as contribuicdes individuais de
diversas caracteristicas da rede para tais previsdes, revelando que o coeficiente de agrupamento
(C) e a centralidade da informacgdo (IC) se destacam como as métricas mais influentes na
antecipacdo desses resultados. Para garantir a robustez dessas previsdes, foram aplicados trés
métodos de inicializacdo distintos no modelo Q-votantes, com uma avaliagdo especifica do
comportamento do modelo quando iniciado com alto grau, baixo grau e uma selecao aleatdria
de agentes com opinides positivas. E importante destacar que, no modelo original, os vértices
selecionados para iniciar a dindmica sdo selecionados de forma aleatéria. No entanto, neste

contexto, incorporaremos mais duas estratégias de inicializacao.

Os modelos de dinamica social sdo ferramentas poderosas para a compreensao e pre-

visdo do comportamento coletivo, bem como para entender como as interacdes sociais podem
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desencadear mudancas em uma rede social. No entanto para facilitar a andlise matematica, a
heterogeneidade individual geralmente ndo é considerada, o que significa que os modelos assu-
mem que todos os individuos da populacdo sdo iguais em termos de comportamento, opinides e
influéncias, ou seja, 0 modelo Q-votantes, por sua propria natureza, nao incorpora caracteristicas
culturais essenciais, que desempenham um papel significativo em dindmicas sociais complexas.
Como resultado, as caracteristicas desses modelos sao limitadas, ndo incluindo a estrutura de co-
nexdes observadas na sociedade, que € altamente irregular. Além disso, em geral, a probabilidade
de receber e retransmitir uma determinada informacao € fixa e homogénea entre os agentes, o
que pode ndo representar totalmente a heterogeneidade de comportamento observada no mundo
real (JOLLES; KING; KILLEN, 2020). Assim, com o objetivo de abordar essa variabilidade,
estamos empenhados em oferecer uma abordagem que ajude a preencher essa lacuna. Por isso, a
secdo dedicada ao acoplamento dos modelos de dinamica social estd estreitamente vinculada ao
nosso artigo publicado na revista Europhysics Letters - EPL (PINEDA et al., 2023b).

Dessa maneira, investigamos a disseminagdo de informa¢des em um sistema que con-
sidera a heterogeneidade dos agentes, refletindo de forma mais precisa a disseminagdo de
informacdes entre individuos no mundo real. Para atingir esse objetivo, acoplamos ao modelo de
propagacao de rumores o modelo de Axelrod, que pressupde que os individuos sejam representa-
dos por vetores (que capturam seu conjunto de crencas) que podem evoluir ao longo do tempo
devido as interacdes com seus pares. Isso nos permite incorporar dois mecanismos fundamentais
que impulsionam o comportamento humano: a homofilia e a influéncia social (CENTOLA, 2011;
MA; KRISHNAN; MONTGOMERY, 2015; EFFERSON; VOGT; FEHR, 2020). Propomos
um modelo baseado em agentes em que a heterogeneidade dindmica dos agentes é retratada
pelo modelo de Axelrod, de modo que a similaridade cultural entre agentes vizinhos modula a
propagacao do rumor. A taxa em que a dinamica cultural € atualizada € dada pelo pardmetro p, e
1 — p € a taxa em que a dinAmica do rumor € atualizada. Dado que as atualiza¢des nos estados
dos agentes sdo controladas por p, podemos interpretar p como um proxy para a abertura dos
agentes a influéncia social. Com isso, temos dois pardmetros de ordem para acessar o estado
final do sistema: a fracdo de agentes (S) pertencentes ao maior agrupamento cultural e a fragdo

de agentes mais resistentes (R) que ndo estdo mais propagando o rumor.

Nossos resultados indicam que, para sistemas com pequenos valores de N, podemos
encontrar Q (possiveis estados culturais de cada agente) e p em que (R) > (S), sugerindo que os
rumores foram capazes de superar as barreiras culturais e se espalhar entre agentes que pertencem
a diferentes dominios culturais. No entanto, observamos que (R) < (S) a medida que N aumenta,
independentemente de p e O, os rumores sdo limitados aos dominios de agentes semelhantes
em sistemas grandes. Além disso, padroes semelhantes sdo observados para agentes ligados
entre si de acordo com redes sociais do mundo real. No geral, mostramos que a propaga¢do da
informacao € naturalmente limitada em sistemas onde os agentes sdo heterogéneos, de modo que
"bolhas"de agentes que compartilham narrativas diferentes emergem sem a ajuda de mudangas
topolégicas (HOLME; NEWMAN, 2006; FU; WANG, 2008; INIGUEZ et al., 2009).
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Além disso, ao simularmos o nosso modelo acoplado em redes do tipo Watts-Strogatz
e aumentarmos a conectividade de longo alcance (pw), notamos que 0s rumores conseguem
ultrapassar as barreiras do modelo de Axelrod. Esse achado nos leva a inferir que, nesse contexto,
individuos com perspectivas divergentes podem estabelecer conexdes com outros individuos que,
em uma rede estritamente local, estariam normalmente distantes, como € o caso em redes do
tipo Watts-Strogatz com elementos de conectividade aleatoria de longo alcance. Essas conexdes
de longo alcance funcionam como vias para a dissemina¢do acelerada de informacgdes e boatos
entre grupos que anteriormente estavam isolados em suas préprias bolhas culturais. Portanto,
tanto a conectividade de longo alcance (pw) quanto o numero de vizinhos (k) podem servir como
elementos de ligac@o entre grupos que, de outra forma, teriam interagdes limitadas. Isso, por
sua vez, facilita a fluidez da circulagdo de informagdes e ideias entre as diversas subpopulagdes,
aumentando, assim, a probabilidade de disseminagdo de boatos para além das bolhas culturais
inerentes ao modelo de Axelrod. Contudo, é crucial ressaltar que a relac@o entre a conectividade
de longo alcance e a disseminagdo de boatos € influenciada por uma série de fatores adicionais,
incluindo a prépria natureza do boato e o comportamento dos individuos em relacdo a sua
propagacdo. Portanto, embora a conectividade de longo alcance seja um fator relevante, ndao
constitui o Unico determinante na disseminacdo de boatos dentro de uma rede. Em contrapartida
foi identificado que o conceito de campo externo estatico (pcee), caracterizado como um agente
ficticio adicional que se conecta a cada elemento da rede afeta a estabilidade da homogeneidade

cultural. Em resumo, a inclusao desse parametro dificulta a propaga¢ao do rumor.

Essa tese estd estruturada da seguinte maneira: no segundo capitulo, oferecemos uma
breve introdu¢do aos modelos de dindmica social que despertaram nosso interesse (Q-votantes,
propagacdo de rumores e Axelrod). Em seguida, no terceiro capitulo, apresentamos os resultados
iniciais relacionados a predi¢do baseada em aprendizado de maquina do modelo Q-votantes.
O quarto capitulo introduz o modelo acoplado (Axelrod + rumor), enquanto o quinto capitulo
explora o efeito da conectividade nas redes de Watts-Strogatz no contexto desse modelo combi-
nado. Finalmente, concluimos com a introdu¢do da ideia do campo externo estitico, também

aplicado ao modelo acoplado.
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CAPITULO

MODELOS DE DINAMICAS SOCIAL

Nesta secdo, apresentaremos uma breve descri¢do dos trés modelos abordados nesta tese,

a saber: 0o modelo Q-votantes, a propagacdo de rumores € 0 modelo de Axelrod.

2.1 Q-votantes

No contexto do modelo de Q-votantes, um grupo de Q agentes (Q-votantes) influencia
a opinido de um unico agente. Essa interacdo determina o nimero de vizinhos considerados
por um agente para a tomada de decisdes, conforme ditado pelo pardmetro Q. Esse modelo é
particularmente interessante para estudos de dindmica social, pois captura o impacto da influéncia
do grupo, conformidade e refor¢o social na dindmica de opinides. Além disso, ele exibe um
comportamento de transi¢do de fase, dependendo do valor de Q e da topologia da rede, levando
a diversos resultados, como consenso, fragmentagdo e coexisténcia de opinides (LORENZ,
2007; MORETTI; MUNOZ, 2013; GUERRA; EGUILUZ; MIGUEL, 2004; MOBILIA, 2003;
GALAM, 2002). Introduzido em (CASTELLANO; MUNOZ; PASTOR-SATORRAS, 2009),
sua aplicabilidade se estende a todos os valores inteiros de Q > 0. Além disso, definindo Q=1,
retornamos diretamente ao modelo votante padrao. Nesse modelo, € considerado a possibilidade
de repeticdo, o que implica que um vizinho especifico pode ser selecionado varias vezes. Assim,
quando Q € maior ou igual ao ndmero de vizinhos (o grau de um nd), a opinido do mesmo

vizinho serd levada em considera¢dao mais de uma vez.

Considere uma rede de N votantes (também conhecidos como agentes, nds, spins ou
individuos). Cada um é definido por uma tinica varidvel bindria dindmica s(x,#) = j, onde j = +1
ouj=—1,x=1,...,N, et representa o tempo. Do ponto de vista social, s(x,) representa uma
escala psicométrica de dois pontos (sim/ndo, concordo/discordo) da opinido de um agente

localizado no n6 x no tempo ¢ sobre um assunto especifico.

A fracdo inicial de agentes com opinides positivas (p+) € fixa no inicio da simulacdo e
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distribuida aleatoriamente pelos nés da rede. O parametro € representa a probabilidade de um
agente x agir independentemente de seus vizinhos, indicando sua relutincia em ceder a pressao
do grupo. Consequentemente, (1 — €) representa a conformidade, influenciando a probabilidade
de um agente adotar a opinido majoritdria de seus Q vizinhos. Note que a opinido individual do
agente selecionado x ndo € levada em considera¢@o na probabilidade de mudanca ou retencao de
opinido na dindmica.

A seguir, ilustramos na Figura 1 o modelo Q = 2-votantes. Todos os agentes t€m uma
opinido bindria (+1 ou -1), representada aqui pelas cores vermelha e azul. Suponha que um agente
seja da cor vermelha; entdo, sua opiniao pode ser alterada com base na seguinte resposta social:
a probabilidade de nao conformidade, ou seja, relutancia em ceder a pressdo do grupo, associado
a uma probabilidade & de mudar sua opinido contraria a opinido dos vizinhos. Alternativamente,
a conformidade (1-€) representa a probabilidade de se comportar como seus vizinhos. Se os
vizinhos compartilharem um consenso de opinido, o agente mudard para a opinido dos respectivos
vizinhos. No entanto, se ndo houver consenso entre os vizinhos, com probabilidade 3, o agente ird
mudar de opinido, e com probabilidade de 1-f, ele manterd sua opinido. A Figura 2 exemplifica
uma simulagdo do modelo Q-votantes para uma rede com N=25 agentes, 3 = 0,20 e € igual a
0,01. No eixo x, variamos os valores de O, que indicam o nimero de vizinhos que influenciam a
opinido do agente selecionado aleatoriamente. O eixo y representa o tempo médio necessario para
alcancar o consenso, denotado como Y;. E importante observar que, 3 medida que aumentamos os
valores de O, o modelo demora mais para atingir o consenso, devido ao aumento da dificuldade

de um agente ser influenciado por todos os seus vizinhos.

2.2 Propagacao de rumor

H4 décadas, o modelo proposto por Daley e Kendall (DK) € um dos mais cléssicos e
amplamente utilizado para estudar a propagacao de epidemias e doencas infecciosas (DALEY;
KENDALL, 1964). Neste modelo, cada agente pode assumir um dos trés estados possiveis:
ignorante (S), propagador (/) ou supressor (R). Os agentes ignorantes ainda ndo ouviram o boato
e estdo suscetiveis a ouvi-lo, se interessar por ele e, posteriormente, divulga-lo. Os propagadores,
por sua vez, sdo aqueles que ja ouviram o boato, se interessaram por ele e decidiram espalhé-lo.
Finalmente, os agentes supressores sdo individuos que ja ouviram o boato antes, mas ndo estao

mais interessados em espalha-lo.

No entanto, uma variacdo do modelo DK, proposta por Maki e Thompson (MT) (MAKI
et al., 1973), introduz uma pequena mudanga no processo de atualizagdo de estado dos agentes.
Enquanto no modelo DK ambos os agentes podem ter seus estados atualizados em uma tnica
interagcdo, no modelo MT apenas um agente pode ter seu estado atualizado por interacdo. Embora
os modelos DK e MT apresentem algumas diferengas, eles produzem resultados semelhantes que

podem ser bem descritos por uma abordagem de campo médio. No entanto, o0 modelo DK tem
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Figura 1 — Ilustragdo do modelo de votagdo O = 2. Todos os agentes tém uma opinifo bindria, representada
aqui pelas cores vermelha e azul. Suponha que um agente seja da cor vermelha, entdo sua cor
poderd ser alterada com base na seguinte resposta social: a probabilidade de ndo conformidade,
ou seja, a relutincia em ceder a pressio do grupo, denotada como €. Ou conformidade (1-€),
que € a probabilidade de agir como seus vizinhos. Se os vizinhos tiverem um consenso de
opinido, ou seja, todos eles t€ém a mesma opinido, o agente mudard para a cor respectiva. Se
ndo houver consenso entre os vizinhos, com uma probabilidade 3, o agente mudard para a cor
azul, e com uma probabilidade de 1-f3, ele manterd sua cor vermelha.

uma dispersao de valores médios maior do que o modelo MT (LEBENSZTAYN; MACHADO;
RODRiGUEZ, 2011). Além disso, em ambos os modelos, os agentes sao homogéneos, o que
significa que eles possuem a mesma probabilidade de receber e retransmitir o boato quando se

tornam propagadores, bem como a mesma probabilidade de se recuperar.

A Figura 3 ilustra a dindmica de propagacdo de rumores em uma rede quadrada de
lado L = 20. A taxa de infeccdo, que representa a probabilidade de um individuo suscetivel
se tornar infectado quando interage com um vizinho infectado, foi configurada para 0,5. A
taxa de recuperagdo, que indica a probabilidade de um individuo infectado se recuperar e
tornar-se recuperado, foi estabelecida em 0,01. As curvas no grifico representam a média das
proporg¢des de nds suscetiveis, infectados e recuperados em relagdo ao tempo. A curva azul esté
relacionada aos individuos recuperados, ou seja, aqueles que j4 se recuperaram do rumor € nao
estdo mais espalhando a informacdo. A curva vermelha representa os individuos ainda infectados
e responsdveis por propagar o rumor. Por fim, a curva verde representa os individuos suscetiveis,
que estdo em risco de serem infectados novamente. E importante notar que a curva verde comeca

no topo do gréfico, pois inicialmente todos os individuos estdo suscetiveis a informagdo. A
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Figura 2 — Simulacdo do modelo Q-votantes com N=25 agentes. O eixo x varia Q (vizinhos influenciando),
e 0 eixo y mostra o tempo médio até o modelo atingir o consenso (Y;).

medida que a dindmica progride e o boato se espalha pela rede, a curva verde diminui, a curva
vermelha cresce até atingir um pico e, finalmente, a curva azul comeca a aumentar a medida
que os individuos se recuperam do rumor. A dindmica continua até que todos os individuos se

tornem recuperados, que € o critério de parada desta simulagdo.

A Figura 4 exibe um gréfico que representa a relagdo entre a fracdo de individuos
recuperados ((R)) e os pardmetros A e oc. O pardmetro A denota a probabilidade de transmissao do
rumor, enquanto ¢ representa a probabilidade de remissao do rumor. Este grafico foi construido

em uma rede quadrada de lado L = 30. E notédvel que a fracdo de individuos recuperados ((R))

A

demonstra um aumento constante a medida que a razéo £ € incrementada.

2.3 Modelo de Axelrod

No artigo seminal de Axelrod (AXELROD, 1997), ele questiona por que as diferencas
entre as pessoas ndo desaparecem, apesar da tendéncia de se tornarem mais parecidas em suas
crencas, atitudes e comportamentos quando interagem. Essa questdo reflete a notavel observacao
de que os agentes sao heterogéneos em nossa sociedade, independentemente de suas interacdes
continuas. Surpreendentemente, Axelrod descobriu que os estados heterogéneos sdo resultados
naturais de um sistema onde os agentes interagem e se tornam mais parecidos quando eles

interagem. Esses estados sdo capturados por configuragdes finais com a presenga de diferentes
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Figura 3 — Ilustracdo da dindmica de propagacdo de rumores em uma rede de grade quadrada com
dimensdes L = 20 ou N = 400. Nesta simulacio, a taxa de infecc¢do foi configurada como
0,5, representando a probabilidade de um individuo suscetivel se tornar infectado ao interagir
com um vizinho infectado. A taxa de recuperagdo foi estabelecida em 0,01, indicando a
probabilidade de um individuo infectado se recuperar e tornar-se recuperado. As curvas no
grafico representam as proporcdes médias de nés suscetiveis (curva verde), infectados (curva
vermelha) e recuperados (curva azul) em relacido ao tempo. A dindmica comeg¢a com todos
os individuos suscetiveis, e ao longo do tempo, o rumor se espalha pela rede até que todos se
tornem recuperados, marcando o critério de parada da simulag3o.

dominios de agentes que compartilham o mesmo conjunto de crencas (vizinhanca de vetores

culturais).

No modelo original proposto por Axelrod, os agentes estdo dispostos em uma rede
quadrada e interagem apenas com seus quatro vizinhos mais proximos (vizinhanga de von
Neumann (TOFFOLI; MARGOLUS, 1987)). A dinamica ocorre em etapas sequenciais. A cada
iteracdo, um agente € selecionado aleatoriamente junto com um de seus vizinhos. Esses dois
agentes interagem com uma probabilidade que é determinada pela fracdo de caracteristicas
culturais que eles compartilham. Se ocorrer uma interagdo, o agente seleciona uma caracteristica
cultural que difere daquela de seu vizinho e a copia dele. Esse processo é repetido até que
os estados culturais de todos os agentes na rede ndao possam mais ser alterados (TILLES;
FONTANARI, 2015).

O modelo cultural proposto por Axelrod apresenta duas configuragdes de equilibrio:
uma ordenada, também conhecida como monocultural, na qual todos os agentes t€m o mesmo

vetor cultural e, portanto, a fracao de agentes pertencentes ao maior grupo cultural converge
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Figura 4 — Ilustragdo da relag@o entre a fracdo de individuos recuperados ((R)) e os pardmetros A e
o em uma rede quadrada de lado L = 30. O parAmetro A representa a probabilidade de
transmissdo do rumor, enquanto o indica a probabilidade de remissdo do rumor. E notével que
a fragdo de individuos recuperados ((R)) aumenta consistentemente a medida que a razdo % é
incrementada.

para um valor maximo ({S) — 1); e uma desordenada, ou multicultural, na qual a configurago
final apresenta multiplos vetores culturais, e, portanto, a fracdo de agentes no maior cluster
cultural converge para um valor minimo ({S) — 0) & medida que o nimero de agentes N cresce
infinitamente. Cada agente na rede possui um vetor de F' elementos inteiros, denominados fatores
culturais, que variam de 1 a Q, indicando os possiveis estados culturais do agente. Esses fatores
determinam a posi¢@o do agente em relacdo a uma determinada caracteristica, como por exemplo,
religido, onde cada estado Q representa uma possivel religido, como catolicismo, protestantismo,

adventismo e espiritismo.

A configuracao final do modelo de Axelrod € resultado da interacio entre a desordem
da configuracdo inicial, sintonizada pelos dois parametros do modelo - o comprimento do
vetor cultural F e o nimero de estados inteiros disponiveis para cada componente do vetor
cultural Q - e a dindmica de ordenacao, em que os agentes se tornam mais semelhantes quando
interagem. Foi demonstrado que, para um determinado valor de F, existe um ponto critico Q.
que divide o sistema em estados ordenados e desordenados. A robustez dessa transi¢ao de fase foi
extensivamente estudada em relacdo a vdrias propriedades do sistema, como a dimensionalidade
da rede (VILONE; VESPIGNANI; CASTELLANO, 2002; KLEMM et al., 2003), topologia da
rede (CASTELLANO; MARSILI; VESPIGNANI, 2000; REIA; FONTANARI, 2016), efeito
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de midia (PERES; FONTANARI, 2010), mobilidade (REIA; GOMES; FONTANARI, 2020),
teimosia dos agentes (REIA; NEVES, 2016), entre outras. O modelo de Axelrod € amplamente
estudado na literatura devido a sua capacidade de capturar fendmenos complexos, tais como a
emergéncia de estados monoculturais e multiculturais, a disseminacgdo de ideias, a formacao de

grupos de opinido, entre outros.

O modelo de Axelrod pode ser visualizado em diferentes regimes, como mostrado nas
Figuras 5a, 5b e 5c. A Figura 5a corresponde ao regime multicultural da rede, em que existem
muitas culturas no modelo. Na figura, apresentada para uma rede de lado L =30, F =3 e
Q = 24, observamos no painel a esquerda a configuracdo inicial do modelo e, no painel a direita,
a configuracdo final do modelo com pequenas “bolhas ideoldgicas” (agrupamento das mesmas
cores) formadas na rede. A Figura 5b ilustra o regime de transicdo de fase que separa o regime
monocultural do regime multicultural. Apés o inicio da dindmica do modelo, a configuracio final
(painel da direita) apresenta grandes “bolhas ideoldgicas” misturadas com “bolhas” menores. As
simulagdes foram realizadas em uma rede de lado L=30, com Q=14 possiveis estados culturais
e um vetor de fatores culturais de comprimento F=3. Por fim, a Figura 5c ilustra o regime
monocultural da rede, no qual apenas uma cultura sobressai na configuracao final do modelo,
resultando em uma grande “bolha ideoldgica” (painel direito). As simulacdes foram realizadas

para uma rede de lado L =30, com Q =4 e F = 3.

A Figura 6 apresenta os resultados das simulacdes do modelo original de Axelrod em
uma rede quadrada bidimensional com N = L? = 100 agentes e Q = 1,..50. Os painéis superior
e inferior correspondem a F' =2 e F = 5, respectivamente. Para caracterizar as configuragdes
absorventes do modelo, utilizamos a proposta de Castellano ef al. (CASTELLANO; MARSILI;
VESPIGNANI, 2000) que se baseia no tamanho do maior cluster ({S)), ou seja, os agentes
vizinhos que compartilham o mesmo vetor cultural, normalizado pelo nimero total de agentes
da rede (L?). As simulagdes foram executadas para L = 102,0=1,2..50, F =2 (Fig. 6, painel
superior), F' = 3 (Fig. 6, painel inferior) e F' = 5 (Fig. 7, painel superior).

Observamos que a transicao de fase do modelo ocorre na separacao do regime monocul-
tural do regime multicultural, onde (S) é préximo de 1 e 0, respectivamente. Como discutido em
(CASTELLANO; FORTUNATO; LORETO, 2009; CASTELLANO; MARSILI; VESPIGNANI,
2000), para F = 2 a curva de transicao é continua (Fig.6, painel superior) e para F > 3 (Fig.
6, painel inferior) a curva é descontinua. Além disso, o ponto de transi¢cdo (Q.) depende do

tamanho de F' e aumenta com o aumento desse parametro.

Observamos que a medida que Q aumenta, (S) tende a zero, indicando que é menos
provével que cada caracteristica (F) tenha um valor comum entre dois agentes, isto &, eles
interagem com probabilidade menor. Ainda, quando mais caracteristicas (F') estdo presentes
(com Q fixo), hd uma chance maior de que dois agentes vizinhos compartilhem pelo menos uma

delas, aumentando a probabilidade de interacdo.

Utilizando a Figura 7 no painel inferior, € possivel obter uma medida mais precisa
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Regime multicultural

Configuragao inicial Configuragao final
Resultados para F = 3 e Q = 24 em uma rede quadrada de lado L = 30.

(a) Regime multicultural do modelo de Axelrod.

Regime de transigao

Configuracao inicial Configuracgao final
Resultados para F = 3 e Q = 14 em uma rede quadrada de lado L = 30.

(b) Regime de transicdo do modelo de Axelrod.

Regime monocultural

Configuragdo inicial Configuracao final

Resultados para F = 3 e @ = 4 em uma rede quadrada de lado L = 30.

(c) Regime monocultural do modelo de Axelrod.

Figura 5 — Figuras retiradas de (REIA, 2015).
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do ponto de transi¢do (Q.) para o valorde F =3, 0 =1..50e L = 102. Para determinar o
valor critico de Q, utilizamos o cédlculo da maior variincia proposto em (PRIVMAN, 1990).
Observando essa Figura (Fig. 7, painel inferior), foi obtido o valor maximo de variancia em
Q. = 9. E importante ressaltar que esse valor critico pode ser influenciado por diferentes fatores,

como tamanho da rede e parametros do modelo.
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Figura 6 — Ilustra¢do das simula¢des computacionais do tamanho médio do maior cluster ({S)) em fungdo
do nimero de tracos culturais ou caracteristicas do agente (Q variando de 1 a 50), para valores
fixos de F igual a 2 e 5, respectivamente. As simulacdes foram realizadas em uma rede
quadrada bidimensional com L = 10. Os resultados indicam como o tamanho do maior cluster
varia com o nimero de tragos culturais e caracteristicas dos agentes em diferentes regimes
culturais.
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Figura 7 — Ilustracdo das simulagdes computacionais do modelo de Axelrod em uma rede bidimensional
com L = 10, para F = 3. A curva ilustra a rela¢do entre o tamanho médio do maior cluster (S)
e o ndmero de tracos culturais ou caracteristicas do agente (Q), variando de 1 a 50. Observa-se
que para valores pequenos de Q o tamanho do cluster ¢ maior, e a medida que Q aumenta, o
tamanho do cluster diminui, indicando a transi¢do da fase multicultural para monocultural. A
figura também apresenta o cdlculo da maior variancia 6 em relagio a diferentes valores de
0, para L = 10. A partir da curva obtida, é possivel identificar o valor do Q critico, que € o
valor de maior variancia. Nessa figura, é possivel observar que o valor de Q. € igual a 9. Essa
informacdo € importante para entender a transi¢ao de fase do modelo de Axelrod, que ocorre
quando Q atinge esse valor critico.
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CAPITULO

PREDICAO BASEADA EM APRENDIZADO
DE MAQUINA DO MODELO Q-VOTANTES

Este capitulo estd baseado em nosso artigo publicado em (PINEDA ef al., 2023a), e
concentra-se na utilizacao de algoritmos de aprendizado de maquina e medidas topoldgicas de
redes complexas para prever duas caracteristicas do modelo Q-votantes. Sdo elas: o tempo médio
necessdario para alcancar o consenso (Y;) e a frequéncia de mudancas de opinido (C;). O consenso
€ uma métrica significativa que indica o grau de concordancia entre os agentes em uma rede. Em
contrapartida, a frequéncia de mudancas de opinido reflete a capacidade de uma rede em manter

suas crengas e demonstra o nivel de volatilidade presente no sistema.

Os parametros do modelo Q-votantes foram fixados para estabelecer uma base consistente
para nossa previsdo. Mantendo-os constantes, nossa exploracdo pode se concentrar no impacto
de outras varidveis, e uma andlise mais detalhada do desempenho preditivo de nosso modelo de
aprendizado de maquina em relacdo aos resultados desejados pode ser realizada. A porcentagem
inicial de agentes selecionados com opinido positiva (p+) foi modificada de trés maneiras:
por selecdo aleatdria de agentes (maneira original do modelo) e por selecao de agentes com
alto e baixo grau de conectividade. Na Tabela 1 apresentamos os parametros fixos do modelo,
incluindo o nimero de nés das redes complexas (N = 1.000), a probabilidade de um agente agir
independentemente (¢ = 0,01), a fracdo inicial de agentes com opinides positivas (p+ = 0,20) e
o nimero de vizinhos (Q = 2). O valor de 8 (8 = 0,20) representa a probabilidade de um agente

mudar de opinido para o oposto quando ndo hd consenso entre seus vizinhos.

3.0.1 Redes Complexas

No ano de 1736, o matematico Leonard Euler desenvolveu a teoria dos grafos ao resolver
o problema das sete pontes de Konigsberg (Figura 8). Esse problema consistia em determinar se

seria possivel atravessar as sete pontes da cidade, visitando quatro regides de terra sem repetir
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Figura 8 — O problema das sete pontes de Konigsberg representado por meio de um grafo utilizando a
formulagdo de Euler. Fonte: (RODRIGUES, 2007).

uma ponte ja cruzada. Euler modelou o problema como um grafo, no qual as regides de terra
eram os vértices e as pontes eram as arestas. Ao solucionar o problema, Euler demonstrou que
ndo havia solu¢do possivel para essa situacdo (RODRIGUES, 2007). Desde entdo, a teoria dos
grafos tem sido amplamente utilizada em diversos campos, incluindo a ciéncia da computacio, a
matematica e a fisica, como uma ferramenta para representar e analisar relacdes entre elementos

interconectados.

A teoria das redes complexas representa a topologia de sistemas complexos por meio
de grafos. Um grafo G = (.4, &), consiste de dois conjuntos: um de nds (vértices), .4, e outro
de arestas, &. Ou seja, .4/~ vértices conectados por & arestas. Em termos computacionais, esta
estrutura pode ser representada por meio de uma matriz ou uma lista de conexdes. No caso da
lista, apenas os pares de vértices (i, j) que possuem ligacdes sdo armazenados. Ja no caso de
uma matriz de adjacéncia A, se dois vértices i e j estdo ligados, a entrada a;; na matriz serd igual
a 1 e igual a 0, caso contrario. A Figura 9 mostra um exemplo de mapeamento de uma rede

nao-dirigida e de uma dirigida em matrizes de adjacéncia.

Nove medidas de redes complexas foram examinadas, como serd discutido na Subsecdo
3.0.2. A andlise envolveu oito estruturas topoldgicas distintas, incluindo Erdés—Rényi (ERDOS;
RENYI et al., 1960), Barabasi—Albert linear (BARABASI; ALBERT, 1999), Barabasi—Albert
nao-linearcom ¢ =0,5e ox = 1,5 (ONODY; CASTRO, 2004), grafos de Lancichinetti-Fortunato-

Tabela 1 — Pardmetros e valores usados no modelo Q-votantes.

Parametro Valor Padrao Descrigao

N 1.000 Nimero de nés

£ 0,01 Probabilidade de um agente agir de forma independente (ndo conformidade)
0 2 Consideragdo dos vizinhos para tomada de decisdo

P+ 0,20 Fracdo inicial de agentes com opinides positivas

B 0,20 Probabilidade de alterar a opinido sem consenso entre os vizinhos
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Figura 9 — Redes complexas podem ser representadas por matrizes de adjacéncia. Em (a) temos uma rede
ndo-dirigida e em (b) uma rede dirigida. No caso (a), os elementos a;; da matriz sdo iguais a
1 se ha uma ligacdo entre os vértices i e j e iguais a zero, caso contrario. Ja no caso (b), os
elementos da matriz a;; sdo iguais a 1 se existe uma conexdo dirigida do vértice i para o vértice

J-

Radicchi (LFR) (LANCICHINETTI; FORTUNATO; RADICCHI, 2008), Watts—Strogatz (WATTS;
STROGATZ, 1998), Waxman (WAXMAN, 1988) e grafo de caminho (HAGBERG; SWART;
CHULT, 2014). O modelo de rede Erd6s-Rényi é gerado adicionando aleatoriamente conexdes
entre n6s com uma probabilidade uniforme. Em contraste, o modelo Barabdsi-Albert nao-linear
€ construido de forma iterativa, incorporando a preferéncia por conexdes de novos nds aos ja
existentes por meio de uma func¢ao nao-linear que leva em consideracao as conexdes do né. O
modelo LFR é amplamente utilizado para criar redes com estruturas de comunidade realistas,
atribuindo nds a comunidades com base em distribui¢des de grau e tamanho da comunidade e
estabelecendo conexdes que consideram tanto links intra quanto intercomunitérios. O modelo
Watts-Strogatz introduz o conceito de redes de mundo pequeno, reconfigurando aleatoriamente
uma parte das conexdes em uma rede regular. O modelo Waxman leva em consideragdo a proxi-
midade geografica e a atratividade do n6 para determinar a formacdo de conexdes, considerando
tanto as distancias fisicas quanto o apelo aleatério. Por fim um grafo de caminho (conhecido
como Path Graph) é criado definindo os nds na ordem desejada e conectando-os sequencialmente
com arestas. Para cada uma das redes mencionadas 100 instancias unicas foram geradas, com
cada rede consistindo de N = 1.000 nds e um grau médio variando de 9 a 10, ou seja, o conjunto

de dados criado compreende 800 instancias de redes complexas (denotadas como ).

3.0.2 Medidas de Rede

O modelo Q-votantes foi simulado em cada uma das estruturas de redes complexas
citadas para medir o tempo necessario para alcancar o consenso (¥;) € o nimero total de
mudangas de opinido que ocorreram no modelo (C;). A hip6tese € que tanto Y; quanto C; podem
ser previstos usando um vetor de caracteristicas derivado da estrutura da rede, denominado
X; = X1, X2, ..., Xix, onde Xj; representa a k-ésima medida extraida da rede i. A explicagdo

subsequente foca principalmente na previsao de ¥;, embora o mesmo processo seja aplicado a
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previsdo de C;. Portanto, o modelo de aprendizado € definido por

Y= f(X;)+ 5. G.1)

O objetivo é inferir a funcdo f() que relaciona ¥; com as medidas de redes complexas
apresentadas na Tabela 2. Estimar ¥; é tratado como um problema de regressao, onde & representa
um termo de erro aleatério independente de X;, seguindo uma distribui¢do normal com média
zero e desvio padrdo o. Embora algoritmos de selecdo de caracteristicas e comparacao de
modelos possam ser usados para identificar componentes de X; que contribuem para a previsao

de Y;, este estudo utilizou medidas de redes complexas convencionais (veja Tabela 2).

A primeira medida utilizada neste estudo foi o coeficiente de agrupamento (C), uma
medida local que quantifica a tendéncia de nés em uma rede a formar grupos bem conectados.
Ele avalia a probabilidade de dois vizinhos de um n6 estarem conectados, refletindo os padrdes
de agrupamento local na rede (WATTS; STROGATZ, 1998). A centralidade de proximidade
(CLC), outra medida local, foi usada para calcular a proximidade de um n6é com todos os
outros nos na rede. Ela reflete a distancia média entre um no e todos os outros nds, indicando
a eficiéncia do fluxo de informacao ou recursos dentro do bairro local de um n6 (FREEMAN,
1979). A centralidade de intermedia¢do (BC) € uma medida que identifica nés que atuam como
intermedidrios criticos na rede. BC quantifica o grau em que um né estd nas trajetérias mais
curtas entre outros pares de nés, indicando sua influéncia sobre o fluxo de informagdo ou recursos
em sua vizinhanca (FREEMAN, 1977). O comprimento do caminho mais curto (SPL) mede
o ndmero minimo de arestas necessarias para percorrer entre dois nds na rede, fornecendo
informacdes sobre a conectividade da rede e a eficiéncia da transferéncia de informagdo ou
recursos em regioes locais da rede (NEWMAN, 2010). O coeficiente de correlacdo de grau de
Pearson (PC) examina a correlacdo entre os graus de nés conectados, capturando a tendéncia
de nés com graus semelhantes a se conectarem e indicando a presenca de assortatividade ou
disassortatividade na rede (NEWMAN, 2018). A centralidade de informacdo (IC) avalia a
importancia de um n6é com base em sua capacidade de controlar o fluxo de informacao na rede,
considerando o nimero de trajetos mais curtos que passam pelo n6 (STEPHENSON; ZELEN,
1989). A centralidade de subgrafo (SC) mede a importancia de um né dentro de seu subgrafo
local considerando os caminhos fechados que passam pelo né, capturando sua influéncia em
bairros especificos da rede (ESTRADA; HATANO, 2008). A centralidade de intermediacdo de
fluxo atual aproximado (AC) quantifica o grau em que um né controla o fluxo de corrente elétrica
na rede, considerando os caminhos de corrente entre todos os pares de nés (BRANDES ez al.,
2005). Por fim, a centralidade de vetor préprio (EC) determina a importancia de um né com base
na centralidade de seus nds vizinhos, atribuindo maior importancia aos nés conectados a outros
nds importantes e capturando o conceito de influéncia (BONACICH, 1987). Tais medidas, usadas
em conjunto, fornecem insights valiosos sobre estruturas de redes complexas, conectividade,

eficiéncia, influéncia e organiza¢do comunitaria (COSTA et al., 2007).
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3.0.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados, como o operador de encolhimento
e selecdo de coeficiente absoluto minimo (LASSO), o regressor de perceptron de multiplas
camadas (MLP), a floresta aleatéria (RF) e o aumento do gradiente extremo (XGBoost), foram
escolhidos devido a sua eficdcia nos meus dados, sem apresentar um custo computacional elevado.
Dentre as diversas técnicas usadas para melhorar os algoritmos de aprendizado de méquina
propostos, destacam-se a validacdo cruzada aninhada, embaralhamento e busca em grade. A
primeira € um procedimento de valida¢do cruzada multipla adotado em aprendizado de maquina
para selecio de modelo e avaliagio de desempenho (WAINER; CAWLEY, 2021). E uma selegio
de modelo e avaliacido de desempenho mais rigorosa do que a validag@o cruzada tradicional, pois
reduz o risco de overfitting e fornece uma estimativa mais precisa do desempenho do modelo
em dados nao vistos (CAWLEY; TALBOT, 2010). Sua principal ideia € a existéncia de um loop
externo, que divide os dados em conjuntos de treinamento e teste, € um loop interno, que usa
a validacao cruzada para determinar os valores 6timos para os hiperparametros do modelo. O
embaralhamento foi usado durante a validag¢do cruzada aninhada para evitar possiveis viéses na
selecdo de dados de treinamento e teste, garantindo que o modelo aprendesse de forma equilibrada
ao longo da gama de dados. Por fim, a busca em grade procurou os melhores hiperparametros
do modelo explorando sistematicamente diferentes combinagdes de valores possiveis para eles.
O conjunto de técnicas usadas contribuiu significativamente para o desenvolvimento de um
modelo mais robusto e preciso. Uma validag@o cruzada externa com embaralhamento de 5 folds
e uma validacdo cruzada interna com 5 folds também foram adotadas, seguindo abordagens
semelhantes descritas em estudos anteriores (LEAVER er al., 2018). Durante as dobras internas,
foi realizada uma otimizacao de hiperparametros com busca em grade - detalhes especificos

podem ser encontrados na Tabela 3.

O coeficiente de determinagdo, R2, € uma métrica usada para medir o quao bem um
modelo de regressao se ajusta aos dados (NAKAGAWA; JOHNSON; SCHIELZETH, 2017). No
entanto, quando adicionamos mais preditores ao modelo, o0 R2 pode aumentar mesmo que esses

novos preditores ndo ajudem realmente a explicar a variacao na varidvel dependente. Para lidar

Tabela 2 — Medidas de redes complexas usadas aqui.

Medidas de Rede Sigla
X1 | Coeficiente de agrupamento local C
X, | Centralidade de proximidade CLC
X3 | Centralidade de Intermediagao BC
X4 | Comprimento do caminho mais curto SPL
X5 | Coeficiente de correlagdo de grau de Pearson PC
Xe | Centralidade de informagado IC
X7 | Centralidade de subgrafo SC
X3 | Centralidade de Intermediacdo de Fluxo Atual Aproximado | AC
Xg | Centralidade de vetor préprio EC
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Tabela 3 — Hiperparametros para cada algoritmo de aprendizado de mdquina otimizado pelo otimizador
de busca em grade.

Preditor Hiperparametros e descricdo Valores
[10,20,30,40,50]
- max_depth: Profundidade maxima da arvore. [2,3,4]
- max_features: Nimero de caracteristicas a serem consideradas
para a melhor divisao. [1,2,4]
- min_samples_leaf : Nimero minimo de amostras necessdrias para estar em um né folha.
- min_samples_split: Nimero minimo de amostras para a divisdo de um né interno. [2,5,10]
- n_estimators: Numero de 4rvores na floresta.
[100,200,300]
LASSO - pardmetro de regularizac@o. intervalo de 0,0001 a 0,0005

- ativagdo: Funcdo de ativagdo para a camada oculta.
- solver: Solucionador para a otimizagdo de pesos. Ibfgs, sgd, adam]
- alpha: Parametro de penalizacdo L2 (termo de regularizagdo). 0,0001,1e-5,0,01,0,001]

[identidade, logistica, tangente hiperbdlica, relu]
[
[
- batch_size: Tamanho dos mini-lotes para otimizadores estocdsticos. [1000,5000]
[
[
[

MLP

- learning_rate: Taxa de aprendizado para atualizagdes de peso. constante, invscaling, adaptativo]
- learning_rate_init: Taxa de aprendizado inicial utilizada. 0,001,0,01,0,1,0,2,0,3]

- subsample: Fracdo de observagdes a serem 0,6,0,8,1,0]
XGBoost amostradas aleatoriamente em cada érvore.
- max_depth: Profundidade maxima de cada drvore. [3,4,5]

com isso, usamos o R2 ajustado, que leva em consideracdo o nimero de preditores e penaliza a
inclusdo daqueles irrelevantes. Esse ajuste nos d4 uma avalia¢do mais precisa de quao bem nosso
modelo prevé o resultado. Em termos mais simples, preferimos o R2 ajustado ao R2 porque evita
que os valores sejam inflados artificialmente pela inclusdo de preditores desnecessarios. Isso

garante uma avaliacdo mais confidvel do desempenho do nosso modelo.

O esquema na Figura 10 fornece uma visdo geral do processo abrangente delineado neste

capitulo, que engloba vérias etapas:

a) Geragdo de redes complexas: Geramos os oito tipos de redes em estudo. b;) Cdlculo
de medidas topoldgicas: Nesta etapa, calculamos as nove medidas topoldgicas para todas as
redes complexas previamente geradas. b, ) Implementagdo do modelo Q-votantes: Nesta fase,
implementamos o modelo Q-votantes em cada uma das redes complexas usando trés métodos de
inicializagao distintos representados por circulos coloridos: alto grau (roxo), baixo grau (verde) e
selecdo aleatdria (laranja). Essa andlise € realizada tanto para Y; (tempo de consenso) quanto para
C; (frequéncia de mudangas de opinido). ¢) Cria¢éo do conjunto de dados: O conjunto de dados
€ construido contendo informacdes de todas as redes geradas. Cada linha representa uma rede
especifica, e as colunas contém cdlculos de medidas topoldgicas. O conjunto de dados também
inclui valores para os métodos de inicializacdo (alto grau, baixo grau e selecdo aleatdria) tanto
para Y; (tempo de consenso) quanto para C; (frequéncia de mudangas de opinido). d) Aplicagdo
de algoritmos de aprendizado de maquina: Com base nas informagdes coletadas, algoritmos
de aprendizado de mdquina sdo usados para realizar andlises adicionais e extrair informagdes

significativas e estatisticas resumidas dos dados gerados.

3.1 Resultados

A Figura 11 apresenta boxplots ilustrando quatro algoritmos de aprendizado de maquina:

LASSO (caixa marrom clara), RF (caixa rosa), XGBoost (caixa azul) e MLP (caixa amarela)
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Figura 10 — a) Geragdo de redes complexas: Nesta etapa inicial, criamos redes complexas para andlise.
Neste exemplo ilustrativo, geramos quatro redes rotuladas comoi=1,i=2,i=3ei=4,
cada uma consistindo de um total de 10 nds. Vale a pena observar que em nossos resultados,
geramos um conjunto de 800 redes complexas. b;) Calculo de medidas topoldgicas: Nesta
etapa, calculamos diversas medidas topolégicas para todas as redes complexas previamente
geradas. No entanto, para simplificar esta ilustragdo, focamos em uma tnica medida: Centrali-
dade de Intermediacdo (BC). Aplicamos esse cdlculo a uma das quatro redes, especificamente
arede i = 4. by) Implementagdo do modelo Q-votantes: Nesta fase, implementamos o modelo
Q-votantes em cada uma das redes complexas usando trés métodos distintos de inicializacio
representados por circulos coloridos: alto grau (roxo), baixo grau (verde) e selecao aleatdria
(laranja). Esta andlise é realizada tanto para Y; (tempo de consenso) quanto para C; (frequéncia
de mudancas de opinido). Para simplificac@o, selecionamos apenas a rede i = 4 para ilustrar
esse processo. ¢) Criagdo do conjunto de dados: Nesta etapa, construimos o conjunto de dados
que contém informacdes de todas as redes geradas. Cada linha da tabela representa uma rede
especifica, e as colunas contém os cdlculos de medidas topoldgicas para essas redes comple-
xas. Além disso, incluimos os valores correspondentes aos métodos de inicializagdo (alto
grau, baixo grau e selecdo aleatdria) em relag@o a ¥; e C;. Para fins de ilustracdo, apresentamos
informacdes apenas para a rede i = 4, incluindo BC e ¥;. No entanto, nos resultados completo,
nossa tabela abrange 800 linhas e 15 colunas, compreendendo nove medidas topoldgicas,
juntamente com trés variagdes de métodos de inicializagdo para Y; e C;. d) Aplicac¢do de
algoritmos de aprendizado de maquina: Finalmente, com base nas informagdes coletadas,
aplicamos algoritmos de aprendizado de maquina para realizar andlises adicionais e obter
insights significativos e estatisticas resumidas a partir dos dados gerados nas etapas anteriores.
Figura adaptada de (PINEDA et al., 2023a).
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para prever Y;. Vale ressaltar que RF (caixa 2, rosa) e XGBoost (caixa 3, azul) exibem as caixas
mais altas, indicando sua tendéncia a produzir valores médios mais altos de R2 ajustado em
comparagdo com os outros algoritmos. Além disso, LASSO, RF e XGBoost consistentemente
produzem os melhores resultados em todos os métodos de inicializac¢do, incluindo alto grau,
baixo grau e selecao aleatoria. Esses trés algoritmos foram selecionados para andlise adicional
para prever C;, e os resultados sdo apresentados na Figura 12. Notavelmente, LASSO (caixa 1,
marrom claro) e RF (caixa 2, rosa) emergem como as caixas mais altas, sugerindo sua inclinagdo
para produzir valores médios mais altos de R2 ajustado em comparagdao com XGBoost. Por esse
motivo, escolhemos o algoritmo RF, que se destacou como o melhor em ambas as figuras, para

ilustrar as seguintes figuras (Figura 13 e Figura 14).

Nas Figuras 13-A e B, referimos as varidveis Y; e C;, respectivamente, € ilustramos a
relagdo entre os valores previstos (¥) no eixo y e seus valores originais correspondentes (y) no
eixo x. Cada ponto no gréifico representa uma instancia de dados especifica, onde a coordenada
x indica o valor real e a coordenada y representa o valor previsto. A linha vermelha tracejada
representa um modelo de regressao linear, que fornece uma aproximacao da tendéncia geral nos
dados, auxiliando na visualizacdo do desempenho preditivo de nosso modelo. Para Y; (Figura
13-(A)), calculamos os coeficientes de correlacdo de Pearson, resultando em valores de 0,998
para inicializagdo de alto grau (pontos roxos), 0,991 para inicializa¢do de baixo grau (pontos
verdes) e 0,990 para selecdo aleatdria (pontos laranjas). Além disso, calculamos os valores
de R2 ajustado, que foram 0,996, 0,982 e 0,968, respectivamente, para os mesmos métodos
de inicializacdo. Para C; (Figura 13-(B)), também calculamos os coeficientes de correlacdo de
Pearson, resultando em valores de 0,999 para inicializacdo de alto grau, 0,991 para inicializacdo
de baixo grau e 0,991 para selecio aleatdria. Os valores de R2 ajustado foram 0,997, 0,983 e
0,945, respectivamente. Esses resultados destacam as correlacdes observadas entre os valores
originais e previstos tanto para Y; quanto para C;, independentemente do método de inicializacdo

utilizado.

O algoritmo RF avaliou as varidveis de entrada (caracteristicas da rede) em nosso modelo.
Ele avalia a significancia das varidveis observando a melhoria que elas proporcionam ao modelo
quando incorporadas as arvores de decisdo. A priorizagdo das caracteristicas da rede com
base em sua importancia média entre diferentes métodos de inicializagdo, como representado
na Figura 14, fornece insights valiosos sobre suas capacidades preditivas. Nessa andlise, as
caracteristicas foram classificadas de acordo com sua importancia média, considerando trés
métodos de inicializacdo: alto grau (barra roxa), baixo grau (barra verde) e selecao aleatoria
(barra laranja). Ao analisar o grafico de barras (Figura 14), fica evidente que as caracteristicas da
rede com maior importancia média ocupam as primeiras posi¢coes. Notavelmente, ao tentar prever
Y;, o coeficiente de agrupamento (C) emerge como a medida mais significativa (Figura 14-A). Isso
indica que a estrutura da rede, especialmente a formacdo de grupos coesos, desempenha um papel
crucial na rapidez da obtencao de consenso dentro do modelo de votacdo Q. Em relagcdo a Cj, a

centralidade da informacdo (IC) se destaca como a medida de rede mais relevante (Figura 14-B).
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Isso sugere que a disseminacao e a influéncia da informac¢ao na rede desempenham um papel
fundamental na dindmica das mudancas de opinido. Essas medidas de rede desempenham papéis
vitais na previsao de diferentes aspectos do modelo de votacao Q. Essas inferéncias destacam a
importancia de diferentes aspectos da rede em relagc@o aos varios fendmenos em estudo. Enquanto
C se concentra na formagao de consenso, IC se relaciona as mudancas de opinido. Em contraste,
medidas como centralidade de vetor proprio (EC), coeficiente de correlacdo de grau de Pearson
(PC) e centralidade de subgrafo (SC) nao demonstram capacidades preditivas significativas
nesses cendrios.
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Figura 11 — Cada boxplot representa a distribuicao dos valores de R2 ajustado para os respectivos algorit-
mos de aprendizado de miquina (LASSO, RF, XGBoost e MLP), considerando diferentes
métodos de inicializagdo (alto grau, baixo grau e selecdo aleatéria) para prever Y;. Entre os al-
goritmos, a caixa 2 e a caixa 3 correspondem aos algoritmos RF e XGBoost, respectivamente,
e mostram os valores mais altos de R2 ajustado. Isso indica que, em média, os algoritmos RF
e XGBoost superam os outros algoritmos (LASSO e MLP) em termos de precisdo preditiva.
Figura de (PINEDA et al., 2023a).
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Figura 12 — Cada boxplot representa a distribui¢io dos valores de R2 ajustado para o respectivo algoritmo
de aprendizado de méquina (LASSO, RF e XGBoost), considerando diferentes métodos
de inicializacdo (alto grau, baixo grau e selecdo aleatdria) para prever C;. A caixa 1, que
corresponde ao algoritmo LASSO, € a mais alta. Isso indica que, em média, os valores de R2
ajustado para o algoritmo LASSO sio mais altos em comparagdo com os outros algoritmos
(RF e XGBoost) considerados. Figura de (PINEDA et al., 2023a).
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Figura 13 — Ilustragdo mostrando a relacdo entre seus valores originais correspondentes (y) e valores
previstos (¥) para (A) Tempo e (B) Frequéncia em relacdo a sele¢do de agentes com alto
grau (pontos roxos), baixo grau (pontos verdes) e selecdo aleatéria (pontos laranjas) para a
inicializacdo da dindmica. Esta analise foi conduzida usando o algoritmo RF. Esta andlise foi
conduzida usando o algoritmo RF. Figura de (PINEDA et al., 2023a).
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Figura 14 — A andlise das caracteristicas mais cruciais, determinadas com base na importancia média de

medidas complexas de rede, foi conduzida para prever tanto (A) ¥; quanto (B) C; usando vérios
métodos de inicializa¢do. Esses métodos abrangiam a selecio de agentes com o maior grau
(barras roxas), o menor grau (barras verdes) e sele¢do aleatdria (barras laranjas) para iniciar a
dindmica. Notavelmente, o coeficiente de agrupamento (C) e a centralidade da informacao
(IC) consistentemente emergiram como as duas medidas mais significativas em ambos os
cendrios. Esta andlise foi realizada empregando o algoritmo RF. Figura de (PINEDA et al.,
2023a).
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CAPITULO

MODELO ACOPLADO

O modelo proposto neste capitulo estd baseado em nosso artigo publicado em (PINEDA
et al., 2023b) e tem como objetivo analisar a propagacdo de boatos em um sistema que melhor
representa a heterogeneidade dos agentes. Para isso, apresentamos um modelo baseado em
agentes que combina o modelo de Axelrod (AXELROD, 1997) com o modelo de difusao de
rumores proposto por Nekovee (NEKOVEE et al., 2007). Na Figura 15, podemos visualizar uma
ilustracdo do modelo acoplado, que consiste em dois processos dindmicos que representam a
evolucdo das relacdes culturais e a dinamica de propagacdo de boatos, respectivamente. Ambos
0s processos ocorrem simultaneamente em diferentes niveis, onde o modelo de Axelrod € usado
para descrever a evolucdo das relagdes culturais dos agentes, enquanto o modelo de difusdo de
rumores € usado para descrever a propagacao de boatos entre os mesmos agentes. A similaridade
cultural entre os agentes modula a probabilidade de propagagao de boatos. Portanto, para que o
boato seja disseminado, torna-se essencial a interacdo entre os agentes no modelo de Axelrod.
O parametro p controla a taxa de atualizacdo dos estados dos agentes, enquanto 1 — p controla
a dindmica de propagacao de boatos. Usando essa estrutura, podemos avaliar o estado final do
sistema por meio de dois pardmetros de ordem: a fracdo de agentes (S) no maior cluster cultural

e a fracdo de agentes mais resistentes (R) que ndo estdo mais espalhando boatos.

4.0.1 Axelrod

Quando nos referimos ao modelo de Axelrod, cada né k € representado por um vetor
cultural ®; = (¢x 1, P2, ..., o r) de tamanho F, onde F é o niimero de caracteristicas culturais
dos agentes e os estados ¢ € (1, Q) representam os estados disponiveis para cada caracteristica.
Note que os Q estados de cada caracteristica denotam as possibilidades/valores diferentes que
essa caracteristica pode assumir. A dindmica de evolucdo cultural neste modelo ocorre da seguinte

maneira:

e Escolhe-se aleatoriamente um agente i,
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e Escolhe-se aleatoriamente um agente j tal que j € V;, em que V; € o conjunto de agentes

vizinhos de i;

e Calcula-se a probabilidade de interagdo P ; entre os dois agentes, em que P ; € dado pela
razdo entre o numero de caracteristicas culturais compartilhadas porie je F que € o

ndmero de caracteristicas culturais;

e Com probabilidade P, j, escolhe-se aleatoriamente m’ do conjunto de valores m tais que

Oim 7 Oj.m» de modo que @; y — @;

e A sequécia de itens acima € repetida até o estado de equilibrio, em que qualquer par
agente-vizinho nio possa mais interagir (F; ; = 0 ou P, ; = 1), também conhecido como o

estado absorvente do modelo.

4.0.2 Rumor

No modelo de propagacdo de rumor, cada agente de uma populagdo de N agentes pode
estar em uma das seguintes categorias: suscetivel, infectado e recuperado. Esta modelagem
assume que o rumor € um processo de contato, sendo transmitido pelo contato direto entre
infectados e suscetiveis. Neste trabalho, a dindmica de difusao de rumor € dirigida pelo seguinte

conjunto de regras:

Escolhe-se aleatoriamente um agente i;

e Se o0 agente i estiver infectado, escolhe-se aleatoriamente um agente j tal que j € W;, em

que W; € o conjunto de agentes vizinhos de i;

Calcula-se a probabilidade de intera¢do P; ; (do modelo de Axelrod) entre os dois agentes,
onde P; ; € dado pela razdo entre o nimero de caracteristicas culturais compartilhadas por

i e j e o nimero de caracteristicas culturais F;

A probabilidade F; ;, que nos fornece a probabilidade de interagdo social entre dois agentes

vizinhos, condiciona a transmissdo de rumores, de modo que, com P ;:

— Se o0 agente vizinho j estiver suscetivel, j se torna infectado com probabilidade A;

— Se o agente vizinho j estiver infectado, i se torna recuperado com probabilidade .

A sequéncia de passos acima € reproduzida até que ndo exista mais agentes infectados na
rede. Para garantir a convergéncia da dindmica, seguimos Nekovee (NEKOVEE et al., 2007)
e introduzimos uma probabilidade espontinea de recuperagio & = 107°. A insercdo desse
parametro € crucial, pois na auséncia de caracteristicas culturais semelhantes entre os agentes, a
disseminacao do boato nao ocorrerd. Como consequéncia, o agente infectado nao se recupera,

levando a instabilidade do modelo de rumor.
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Figura 15 — Mecanismos de assimilagdo cultural e propagacdo de boatos. Um agente i participa da
dindmica cultural com probabilidade p e na propagagdo do boato com probabilidade 1 — p.
Na din&mica cultural, o agente i seleciona um vizinho aleatério j e assimila uma caracteristica
divergente com probabilidade F;;. Na dindmica de boatos, parcialmente representada aqui,
um agente propagador i transmite o boato para um de seus vizinhos ignorantes j com
probabilidade A P;;. Figura de (PINEDA et al., 2023b).

A dinadmica cultural é controlada por F e Q, ¢ os parimetros A, o podem ser ajustados
para controlar a dindmica do boato. Dependendo de F e Q, a dinamica cultural pode levar o
sistema a um estado absorvente monocultural ou multicultural (Figura 16). Para qualquer F' dado,
h4 transicao de fase do estado monocultural para o multicultural a medida que a heterogeneidade

do sistema (~ F2) aumenta.

A Figura 16 sugere que (R) também pode depender da heterogeneidade do sistema.
Existem dois regimes no sistema: um regime em que o boato se espalhou por quase toda a rede
((R) — 1), e um regime em que o boato ndo se propagou com sucesso ((R) — 0). A transi¢do de
um regime para outro depende dos parametros culturais e ‘epidemioldgicos’ do modelo acoplado.
Para focar nossa atenc¢ao nos efeitos da heterogeneidade cultural na disseminacao do boato,
fixamos A = 1e o = 0,01.

4.0.3 Simulacoes e Discussoes

Note que ambas dinadmicas estdo vinculadas pela influéncia da similaridade cultural do
modelo de Axelrod na determina¢do de um contato entre dois agentes vizinhos quaisquer no
modelo de rumor, isso € fundamental para nos dizer se € pouco ou muito provavel que haja
contato entre dois agentes e, havendo o contato, determinar se ocorrera a transmissao (com A)

ou remissao (com ) da propagacao rumor.

A duas dindmicas sdo, a principio, independentes. O parametro p, aqui chamado de
proxy, determina com qual probabilidade ocorre uma iteragdo no modelo de Axelrod, de modo

que atualizacdes sdo realizadas no modelo de rumor com 1 — p. As topologias das redes nas duas
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Monocultural regime
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Figura 16 — Exemplos de configuracdes absorventes do modelo acoplado. O painel superior mostra
os estados culturais iniciais (a) e finais (b) dos agentes para FF = 3 e Q = 4. Cada cor
corresponde a um vetor cultural, e podemos observar o efeito ordenador da dinadmica cultural

sobre a configuragdo inicial desordenada. O painel (c) mostra que todos os agentes ficaram

> © 6 ¢ }{ ) & 66

finais (e) dos agentes para F' =3 e Q = 14. Vemos que o efeito de ordem da dindmica cultural
ndo € suficientemente forte para homogeneizar os estados culturais dos agentes. Curiosamente,
o painel (f) mostra que o boato se espalhou entre agentes pertencentes a diferentes dominios
culturais no estado estaciondrio. Em ambas as situagdes, L =10,A =1,0, ¢ =0,01e p=0, 1.
Figura de (PINEDA et al., 2023b).

dindmicas também sdo independentes. Aqui, para os primeiros resultados, consideramos que as

as redes sdo quadradas de lado L, de modo que o niimero total de agentes N = L.

Para facilitar a interpretac@o dos resultados reunimos as variaveis do modelo acoplado
na Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros utilizados no modelo e seus respectivos significados

varidvel | significado

nimero de caracteristicas culturais

nimero de estados culturais

probabilidade de atualizacdo no modelo de Axelrod
probabilidade de transmissdao do rumor
probabilidade de remissdo do rumor

lado da rede quadrada

fracdo de agentes recuperados

fracdo de agentes que pertencem ao maior cluster

A NRQR 2 IOM™

As Figuras 17a e 17b apresentam graficos que ilustram a relacdo entre a fracdo de agentes
recuperados, representada pelo pardmetro de ordem (R), e o niimero de estados Q para diferentes

valores de p. Vale ressaltar que o nimero de agentes recuperados no estado estaciondrio é
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frequentemente usado como um parametro de ordem em modelos epidémicos (KERMACK;
MCKENDRICK, 1927), e em nosso modelo acoplado, essa medida é essencial para caracterizar

a dinamica da propagacao de boatos.

Na Figura 17a, € possivel observar que a curva correspondente a p = 0,00 (curva azul)
estd mais a esquerda do que as outras curvas. Isso ocorre porque, nesse caso, o modelo de
Axelrod nao € atualizado e o rumor se propaga apenas na configuracao inicial desse modelo. J&
quando p = 1,00 (curva rosa), apenas o modelo de Axelrod € atualizado e a dindmica do rumor
ocorre ap0s a estabilizacdo da configuragdo final do modelo cultural. Como resultado, o modelo

de rumor apresenta valores de (R) = 1,00 para um conjunto maior de valores de Q.

No entanto, para valores intermediarios de p, por exemplo, p = 0,70 (curva roxa), é
possivel notar uma propaga¢ao mais eficiente do rumor. Nesse caso, a curva correspondente estad
mais a direita do que todas as outras curvas, indicando que existem mais pessoas infectadas pelo
rumor para p = 0,70 do que para p = 1,00. Portanto, podemos inferir que o rumor é capaz de
ultrapassar os dominios culturais do modelo de Axelrod, o que ndo ocorre nos extremos p = 0,00
e p=1,00.

A Figura 17b apresenta os resultados obtidos para uma rede maior, de lado L = 50. Nesta
figura, as curvas estdo ordenadas de forma crescente dos valores de p, comecando com a curva
azul para p = 0,00, seguida pela curva laranjada para p = 0,30, a curva verde para p = 0,50 e,
finalmente, a curva rosa para p = 1,00. Observa-se que, com o aumento do tamanho da rede,
o rumor ndo consegue mais ultrapassar os dominios culturais do modelo de Axelrod. Portanto,
podemos destacar que o tamanho do sistema desempenha um papel fundamental no processo de

difusdo de rumores.
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F=3,L=20,A=1.00, a=0.0100

(a) Ilustragdo da relagdo entre a fracdo de agentes recuperados (R) e o
nimero de estados culturais Q, para diferentes valores de p em uma
rede de lado L = 20.

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
0

(b) MNustragdo da relac¢@o entre a fragdo de agentes recuperados (R) e o
nimero de estados culturais Q, para diferentes valores de p em uma
rede de lado L = 50.

Figura 17

Em seguida, examinamos como o tamanho da rede afeta a propagacdo de rumores em
nosso modelo acoplado. Para investigar essa questdo, foram analisadas trés métricas para avaliar
o comportamento da rede quadrada em relagao ao nimero de estados Q e ao tamanho L. Os

resultados foram apresentados por meio de graficos, apresentados a seguir:
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A Figura 18-(a) ilustra a frac@o de recuperados (R) em relagdo ao nimero de estados Q,
para diversos valores da rede L e p = 0,00. E possivel observar que (R) tem um valor préximo de
1,00 para baixos valores de Q, e diminui a medida que aumentamos os valores de Q. O ponto de
transigdo entre as fases (R) = 1,00 (regime monocultural) e (R) = 0,00 (regime multicultural) foi
determinado pelo valor mdximo da variancia (6) do parametro de ordem (R) = 1,00. Portanto,
na Figura 18-(b), ilustramos a variancia (%) em relacdo ao nimero de estados Q. Ao analisarmos
o valor mdximo da variancia, podemos verificar a existéncia do ponto de transi¢do. Por exemplo,

para a rede L = 400 (curva cinza), o pico da curva estd em Q. = 4.

A Figura 18-(c) ilustra outra maneira de verificar a transi¢do de fase do modelo. Nesta
figura, mostramos como o nimero de recuperados (R) se comporta a0 aumentarmos o tamanho
da rede L. Observamos que, para as curvas Q = 2 (curva azul), Q = 3 (curva verde) e Q =4
(curva vermelha), o nimero de recuperados (R) se mantém constante & medida que aumentamos
L. Entretanto, apds a transi¢do de fase em Q = 5 (curva laranjada) e Q = 6 (curva marrom), (R)
converge para 0 a medida que L converge para co. Concluimos, portanto, que as fases 0 =2 e

Q = 6 s3o distintas e que ha duas fases diferentes no limite termodinamico.

E interessante notar que, para o caso em que p = 0,00, a transi¢io de fase do modelo
de Axelrod € idéntica ao problema de percolagcdo por links. Na percolacdo por links, os nds
vizinhos tém uma probabilidade p de estarem conectados e (1 — p) de estarem desconectados.
Conforme proposto originalmente, a conexao entre nds adjacentes permite que ocorra um fluxo
de informagdes (ou dgua) entre eles (para mais informagdes, consulte (HAMMERSLEY, 2013)).
No problema de percolacdo por links, hd um limiar, dado por p. = %, que define o ponto no qual
a informacdo (ou dgua) € transmitida de um extremo a outro de uma rede regular bidimensional.
Esse problema é semelhante a difusdo de rumor no modelo de Axelrod para p =0,00. Ao calcular
aexpressdo 1 — (é)F no modelo de Axerold, estamos calculando a probabilidade de dois vizinhos
ndo interagirem, ou seja, a probabilidade do rumor ndo se espalhar. Ao substituirmos p. = % na
expressao p, = 1 — (5)3, obtemos que o valor critico de Q para o modelo de Axelrod deve ser
igual a 4,85. Esse valor estd entre 4 e 5, o que € consistente com os resultados apresentados na

Figura 18-(b).
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a) F=3,p=0.00,A=1.00, a=0.0100
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—m— L=20

0.8 —s— L=30
—m— L=40

0.6 1 —m— L=50
< —=— L =100
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1.00(1/L)~0-00
Q=3
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Q=6
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Figura 18 — a) Fragdo de recuperados (R) versus o nimero de estados Q; b) Varidncia (6?) versus o
numero de estados Q; ¢) Frac¢do de recuperados (R) versus %, onde L é o tamanho das redes
quadradas em estudo. Para todos os trés graficos, p foi fixado em 0, 00.
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A seguir, ampliamos as andlises da transic@o de fases para o valor p = 1,00. A Figura
19-(a) ilustra a fragdo de recuperados (R) em fun¢do do niimero de estados Q, para diferentes

tamanhos de rede L, considerando p = 1,00.

Note que (R) é aproximadamente 1,00 para baixos valores de Q, e a medida que aumen-
tamos os valores de Q, os valores de (R) diminuem. Na Figura 19-(b), ilustramos a variincia (6?%)
em funcdo do nimero de estados Q. Ao analisarmos o valor maximo da variancia, verificamos a
existéncia do ponto de transi¢do. Por exemplo, observe que para a rede L = 50 (curva roxa), o
pico da curva ocorre em Q. = 13. Também foi possivel verificar a transi¢ao de fase na Figura
19-(c). Note que para Q = 10 (curva azul), Q = 11 (curva verde), Q = 12 (curva vermelha) e
Q = 13 (curva laranjada), os valores de < R > convergem para 1,00 a medida que aumentamos
o tamanho da rede L, enquanto para Q = 15 (curva marrom), os valores de (R) convergem para
0,00 com o aumento de L. Portanto, concluimos que Q = 13 e Q = 15 representam fases distintas
do modelo acoplado. Dessa forma, podemos afirmar que para p = 1,00 também existem duas

fases distintas no limite termodinamico.
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a) F=3,p=1.00,A=1.00, @ =0.0100
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0
b) F=3,p=1.00,A=1.00, a=0.0100
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Figura 19 — a) Fracio de recuperados (R) versus o nimero de estados Q; b) Variancia (62) versus o
nimero de estados Q; c¢) Fragdo de recuperados (R) versus %, onde L € o tamanho das redes
quadradas em estudo. Para todos os trés gréficos, p foi fixado em 1,00.
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Finalmente, foi analisada a existéncia da transi¢do de fases para um valor intermediario
de p, ou seja, p = 0,50. A Figura 20-(a) apresenta a fracdo de recuperados (R) em funcgdo
do numero de estados Q, para diferentes tamanhos de rede L. Observa-se que, a medida que
aumentamos o tamanho da rede L, a maioria das curvas se sobrepde. Por exemplo, para a rede
L = 40 (curva vermelha) e L = 50 (curva roxa), ndo hé diferenca entre as curvas. Na Figura
20-(b), observa-se o pico da curva L=50 em Q.=11. Finalmente, na Figura 20-(c), observa-se
que, ao aumentarmos o tamanho da rede L, o nimero de recuperados (R) se mantém constante
para Q =9 (curva azul), Q = 10 (curva verde) e Q = 11 (curva vermelha). J4 para Q = 16
(curva laranjada) e Q = 17 (curva marrom), os valores de (R) convergem para 0,00 a medida
que L tende a . Dessa forma, concluimos que também existem duas fases distintas no limite

termodinamico para p = 0,50.
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a) F=3,p=0.50,A=1.00, a=0.0100
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b) F=3, p=0.50, A =1.00, a=0.0100
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Figura 20 — a) Frac@o de recuperados (R) versus o nimero de estados Q; b) Variancia (6?) versus o
numero de estados Q; ¢) Frac¢do de recuperados (R) versus %, onde L € o tamanho das redes
quadradas em estudo. Para todos os trés gréficos, p foi fixado em 0, 50.
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A Figura 21a ilustra a fragdo de recuperados (R) versus a razdo A /o variando o niimero
de culturas Q paraumarede L =100 e p = 0,50. Observamos que a transi¢@o de fase ndo depende
dos valores de Q, contanto que esses valores pertencam ao regime monocultural (Q =1,3,5e
7). Isso ocorre porque, para que todos os individuos da rede se recuperem, é necessério que a
rede seja monocultural, devido as restricdes impostas pelo modelo de Axelrod. Além disso, a
medida que aumentamos a razdo A /¢, a propagagio do rumor se propaga mais facil, as curvas
de (R) crescem e seus valores se aproximam de 1,00. Na Figura 21b, apresentamos a fragio de
recuperados (R) em fungdo de % para Q = 5 (regime monocultural) e p = 0,50, considerando
trés valores de tamanho da rede: L = 50, 100 e 200. E notdvel que a transicio de fase nio é

influenciada pelos valores de L para o regime monocultural (Q = 5). Além disso, a medida que a
A
o
curvas e uma aproximagdo dos valores de (R) a 1,00.

razao Z aumenta, o rumor se dissemina com mais facilidade, resultando em um crescimento das
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F=3,L=100, p=0.50, a=0.0100
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(a) Ilustragdo da fragdo de recuperados (R) e a razdo A/ para um valor

fixo de p = 0,50, uma rede com tamanho L = 100 e para quatro valores
diferentes de Q pertencentes ao regime monocultural: Q =1,3,5¢e 7.

F=3,Q=5, p=0.50, a=0.0100
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(b) MNustragdo da fra¢do de recuperados (R) e a razdo A/« para um valor
fixo de p = 0,50, uma rede com tamanho L = 50,100, e 200, e com
Q =5 (regime monocultural).

Figura 21

E curioso observar que, em nossos resultados, a transmissibilidade do rumor ocorre
quando a taxa A é maior que 1. Na literatura, é conhecido que Ry > 1 é um pardmetro epide-
mioldgico que representa o risco de difusdo de uma doenca infecciosa sobre uma populacio
suscetivel (REIA; FONTANARI, 2021; MURRAY, 2007). No entanto, ¢ importante ressaltar
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que, assim como no caso de doengas infecciosas, nem todos os agentes serdo afetados pelo rumor
quando Ry > 1 (REIA; FONTANARI, 2021). Nesse sentido, nossos resultados sao promissores,

J4 que a transmissao do rumor ocorre quando % > 1.

Para finalizar este capitulo, realizamos uma comparacao entre os parametros de ordem
utilizados aqui: (R) e (S). A escolha entre os pardmetros depende da informacédo que se deseja
extrair do sistema. Enquanto (R) captura a fracdo de agentes que foram propagadores em algum
momento da dinimica, (S) capta a formagao de dominios culturais resultantes da influéncia
social e da homofilia, que impulsionam a interagdo entre agentes vizinhos. Como apontado
em (REIA; NEVES, 2015), os agentes pertencentes aos mesmos clusters culturais interagem
e trocam mais informagdes durante a dindmica, e o nivel de troca cresce com o tamanho do

dominio cultural.

A Figura 22 compara as curvas de transi¢do de (R) e (S) para diferentes tamanhos da
rede, L = 10, L =20 e L = 30, respectivamente. Curiosamente, observamos que, para L = 10,
(R) > (S) para um intervalo de Q. Este resultado significa que a propagacdo do boato ndo é
limitada pelo conjunto de agentes que pertencem aos maiores clusters culturais, apesar das
interagcOes culturais mais intensas entre esses agentes aumentarem a sua similaridade cultural,
facilitando assim a propagacdo do boato. Desde (R) > (S) e (S) > 0,5, o boato conseguiu se
espalhar ndo apenas para agentes pertencentes ao maior cluster cultural, mas também para
clusters vizinhos. Além disso, parece que a difusdo de boatos € mais sensivel a heterogeneidade
do que 2 dindmica cultural. A medida que o nivel de heterogeneidade aumenta com Q, (R) —» 0
mais rdpido que (S), embora o ponto de transi¢do (Q(L = 10) = 10) para (R) é maior que o
ponto de transi¢do (Q%(L = 10) = 9) para (S).

O padrao acima mencionado muda a medida que o tamanho do sistema aumenta. Para
L =20 (Fig. 22, painel central), observamos que Q% (L = 20) = Q¥(L = 20) = 11, de modo que
as transicOes capturadas por ambos 0s pardmetros tenham o mesmo ponto de transicao. Também
observamos que (R) < (S)VQ, o que significa que a disseminagio de rumores é sempre limitada
pelo maior cluster cultural. Achados semelhantes sdo observados para L = 30 (Fig. 22, painel
a direita), onde (R) < (S)VQ, em que QF(L =30) = 11 e Q(L = 30) = 12. A medida que o
tamanho do sistema aumenta, QX (L — o) = 11 e Q%(L — o) = 14 para p = 0,50, A = 1,00,
o = 0,01, de forma que a transi¢do para (R) ocorra antes da transi¢éo para (S) indicando que a

propagacdo de boatos é de fato limitada por (S) no limite termodindmico.

Em nosso modelo, a dindmica do rumor € limitada pelo tamanho do maior cluster

cultural. No entanto, a propagacdo do rumor em uma regido monocultural ndo implica que todos
os agentes serdo contaminados. Para atingir a contaminacao total, é necessario que a taxa % seja

maior, ou seja, que o rumor seja altamente infeccioso. Por essa razao, apresentamos a Figura
A
(04
note que o = 0,0001, as curvas de (R) e (S) se sobrepdem, e o ponto de transi¢do ocorre para o

23, na qual aumentamos a razao % no painel a direita. A medida que aumentamos essa razao,

mesmo valor critico Q. = 13. Portanto, podemos inferir que um rumor altamente infeccioso se
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F=3,L=10,p=0.50,A=1.00, a=0.01 F=3,L=20,p=0.50,A=1.00, a=0.01 F=3,L=30,p=0.50,A=1.00, a=0.01

6.

~& (R)
o (5)

-& (R)
o (S)
0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

o o
0.0 e

-& o*(R) & 0*(R) 120 -& ’(R)
o~ d%(S) - 0%(s) e - d%(S)

o 20 Q

o o
. o a

0 Q
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Q

Figura 22 — Os painéis superior e inferior a esquerda mostram a média e a variancia, respectivamente, dos
pardmetros de ordem (R) e (S) em fung@o do pardmetro de controle Q, que controla o nivel
de heterogeneidade no sistema, em um sistema com L = 10. Os painéis superior e inferior
central mostram a média e a variancia, respectivamente, dos pardmetros de ordem (R) e (S)
em fun¢do do parametro de controle Q em um sistema com L = 20, e os painéis superior e
inferior a direita mostram a média e a variincia, respectivamente, dos pardmetros de ordem
(R) e (S) em fun¢do do pardmetro de controle Q em um sistema com L = 30. Os resultados
foram obtidos para o modelo com F =3, p=0,50,4 =1,00e o« = 0,01.

propagard ainda mais.

Nossos resultados indicam que, em sistemas com baixos valores de N, podemos encontrar
valores de Q e p nos quais (R) > (S). Isso sugere que os rumores foram capazes de ultrapassar
as barreiras culturais do modelo de Axelrod, espalhando-se assim entre agentes pertencentes
a diferentes dominios culturais. No entanto, nossas observagdes indicam que, a medida que N
aumenta, independentemente de p e Q, a relagao (R) < (S) se mantém, sugerindo que os rumores

sdo restringidos a dominios de agentes semelhantes em sistemas grandes.

Neste capitulo, foi ilustrado que a propagacio da informacao € intrinsecamente limitada
em sistemas que contém agentes com caracteristicas distintas. Isso conduz a formagdo de
agrupamentos de agentes que adotam perspectivas diversas sem que haja a necessidade de ajustes
na estrutura subjacente (HOLME; NEWMAN, 2006; FU; WANG, 2008; INIGUEZ et al., 2009).
Esses resultados sublinham a importancia da heterogeneidade na origem e na manuten¢do de

opinides polarizadas em uma dada populacao.
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Figura 23 — Os painéis superior e inferior a esquerda mostram a média e a variancia, respectivamente,
dos pardmetros de ordem (R) e (S) em fun¢do do pardmetro de controle O, em um sistema
com L=50com F =3, p=0,50, A =1,00 e a =0,01. Os painéis superior e inferior a
direita mostram a média e a varidncia, respectivamente, dos parimetros de ordem (R) e (S)
em funcdo do pardmetro de controle Q, em um sistema com L = 50, com F = 3, p = 0,50,
A =1,00e o =0,0001.
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CAPITULO

CONECTIVIDADE

5.0.1 O efeito da conectividade nas redes de Watts-Strogatz

No capitulo 4 desta tese foram apresentados estudos sobre a propagagdo de informacdes,
resultantes da combinag@o do modelo de Axelrod com o modelo de rumor. Observamos que, em
redes pequenas, as informacdes sao capazes de ultrapassar as barreiras culturais do modelo de
Axelrod. No entanto, conforme aumentamos o niimero de agentes na rede, esse fendmeno deixa
de ocorrer. Portanto, o objetivo deste capitulo € investigar possiveis estratégias € mecanismos
que possam permitir a transposi¢ao das barreiras culturais impostas pelo modelo de Axelrod em

redes maiores.

Uma das redes complexas mais estudadas (também utilizada no capitulo 3) € a rede
de Watts-Strogatz, conhecidas também como redes de mundo pequeno em inglés, por small
world, proposta pelos fisicos Duncan Watts e Steven Strogatz, em 1998 (WATTS; STROGATZ,
1998). Essa rede € formada por um anel de nds (ou vértices) interconectados, onde cada n6
estd conectado aos seus k vizinhos mais proximos (WATTS; STROGATZ, 1998). No entanto,
a rede também possui arestas "aleatdrias"adicionadas com probabilidade pw, que conectam
nds distantes. Essa propriedade de aleatoriedade € importante, pois permite que a rede tenha
uma alta eficiéncia de comunicacao, mas também uma alta capacidade de tolerancia a falhas
(BARABASI, 2016). Além disso, tais redes possuem a distancia entre os vértices curtas € 0
agrupamento local alto (NEWMAN, 2010). As redes de Watts-Strogatz t€m sido amplamente
utilizadas como modelos para estudar diversos fendmenos em sistemas complexos, tais como
propagacdo de doencas (PASTOR-SATORRAS; VESPIGNANI, 2001), difusdo de informagdes
(WENG; MENCZER; AHN, 2013) e sincronizagdo de osciladores (ACEBRON et al., 2005).

As redes de Watts-Strogatz sdo conectadas de uma forma especifica que envolve a criacio
de um anel de nés interconectados, com cada n6 conectado aos seus k vizinhos mais proximos,
e a adicdo de arestas aleatorias com probabilidade pw. Esse processo € realizado da seguinte

maneira:
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1. Comeca-se com um anel de N nds, onde cada n6 estd conectado aos seus k vizinhos mais

proximos;

2. Para cada n6 i no anel, escolhe-se um vizinho j que esteja a uma distancia maior que k,

com probabilidade pw;
3. Adiciona-se uma aresta que conecta i a j;

4. Repete-se o passo 2 e 3 para cada né i, até que todas as arestas aleatdrias tenham sido

adicionadas.

O parametro pw das redes de Watts-Strogatz € uma medida da probabilidade de que uma
aresta aleatdria seja adicionada em relag@o ao nimero total de arestas da rede. Esse parametro
afeta a topologia da rede e pode influenciar suas propriedades, como a eficiéncia da comunicagdo

da rede.

Quando pw é préximo de zero, a rede tende a ser altamente regular, com cada n6
conectado aos seus k vizinhos mais proximos. Isso resulta em uma rede com alta efici€ncia de
comunicag¢do local, mas com baixa capacidade de comunicagdo global. Por outro lado, quando
pw € proximo de um, a rede tende a ser altamente aleatdria, com muitas arestas aleatorias
adicionadas. Isso resulta em uma rede com alta capacidade de comunicagdo global, mas com
baixa eficiéncia de comunica¢do local. A Figura 24 exemplifica a constru¢cdo das redes de

Watts-Strogatz com N = 20 nds, k = 2 e variando os valores de pw entre 0, 0,1 e 1.

Figura 24 — Ilustrac@o de uma rede de Watts-Strogatz com N =20, k=2epw =0, pw=0,1e pw =1,
respectivamente.

As Figuras 25, 26 e 27 apresentam as curvas de (R) (em azul) e (S) (em laranja) em
funcdo de Q para diferentes valores de pw (0, 0,10, 0,50 e 1,0) em redes de Watts-Strogatz com
tamanhos N=50, N=100 e N=200, respectivamente. Os significados de tais parametros podem ser
relembrados na tabela 4. Notamos que, em todas as trés redes de tamanhos diferentes, a medida
que aumentamos o valor de pw, a diferenga entre as curvas (R) (azul) e (S) (laranja) aumenta.
Isso significa que a curva azul, que representa o parametro de ordem do modelo de propagacgao de
rumores, supera a curva laranja, que se refere ao parametro de ordem do modelo de Axelrod para
alguns valores de Q. Para uma andlise e visualizacdo mais precisa, calculamos a drea entre as
curvas (R) e (S) usando o método dos retingulos (ANTON; BIVENS; DAVIS, 2008). A Figura
28 mostra como o pardmetro pw nas redes de Watts-Strogatz se relaciona com as dreas (R) - (S)
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para redes de tamanho N = 50 (linha pontilhada roxa), N = 100 (linha pontilhada vermelha) e
N = 200 (linha pontilhada verde) com k = 4 vizinhos mais préximos. Os parametros do modelo
acoplado foram mantidos constantes em F =3, p = 0,50, A = 1,00, e o = 0,01. Observamos

que, 2 medida que pw aumenta, os valores das dreas (R) - (S) também aumentam.
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Figura 25 — Os quatro painéis mostram os parimetros de ordem (R) e (S) em funcéo de Q para diferentes
valores de pw (0, 0,10, 0,50 e 1,0) em uma rede de Watts-Strogatz com N = 50, F = 3,
p=0,50,A =1,00e @ =0,01.
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Figura 26 — Os quatro painéis mostram os pardmetros de ordem (S) e (R) em funcdo de Q para diferentes
valores de pw (0, 0,10, 0,50 e 1,0) em uma rede de Watts-Strogatz com N = 100, F = 3,

p=0,50,1=1,00e a=0,01.
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Figura 27 — Os quatro painéis mostram os pardmetros de ordem (S) e (R) em funcdo de Q para diferentes
valores de pw (0, 0,10, 0,50 e 1,0) em uma rede de Watts-Strogatz com N = 200, F = 3,
p=0,50,A=1,00e a=0,0l.
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Figura 28 — O pardmetro pw das redes de Watts-Strogatz € ilustrado em relag¢do aos valores das dreas (R) -
(S) para redes de tamanho N=50 (curva pontilhada roxa), N=100 (curva pontilhada vermelha)
e N=200 (curva pontilhada verde) com k = 4 vizinhos mais préximos. Os parametros do
modelo acoplado foram fixados em F = 3, p = 0,50, A = 1,00, e @ = 0,01.

Artigos exploram diversos aspectos relacionados a propagacio de doencas em redes
complexas, examinando de que forma a conectividade dessas redes influencia tanto a velocidade
quanto o alcance da disseminac¢do. (PASTOR-SATORRAS; VESPIGNANI, 2001; NEWMAN,
2002; KEELING, 2005; NEWMAN, 2003; BARABASI; ALBERT, 1999). Portanto, é ampla-
mente conhecido que a estrutura da rede de contatos desempenha um papel crucial na propagac¢do
de doencas. Redes com maior conectividade, em que os individuos t€ém mais vizinhos ou con-
tatos proximos, geralmente facilitam a rapida disseminacdo de doencas e esse comportamento
também ocorre em nosso modelo acoplado. A Figura 29 ilustra o parametro pw das redes de
Watts-Strogatz em relagéo aos valores das dreas (R) - (S) para uma rede de tamanho N = 100
com k = 4 (curva pontilhada vermelha) e k = 8 (curva pontilhada laranjada) vizinhos mais
préximos. Os pardmetros do modelo acoplado foram fixados em F =3, p = 0,50, A = 1,00, e
o =0,01. Observamos que, com o aumento de k de 4 para 8, os valores entre as dreas (R) - (S)

também aumentam.
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Figura 29 — Ilustracdo do parametro pw das redes de Watts-Strogatz em relacdo aos valores das areas
(R) - (S) para uma rede de tamanho N = 100 para k = 4 (curva pontilhada vermelha) e k = 8
(curva pontilhada laranjada) vizinhos mais préximos. Os pardmetros do modelo acoplado
foram fixadosem F =3, p = 0,50, A = 1,00, e a = 0,01.

Ao aumentar a conectividade de longo alcance (pw) nas redes de Watts-Strogatz, obser-
vamos um aumento nos valores das dreas. Essa descoberta nos leva a inferir que, nessas redes,
individuos com opinides diferentes podem se conectar a outros individuos que normalmente
estariam distantes em uma rede estritamente local, como ocorre nas redes de Watts-Strogatz com
conectividade aleatdria de longo alcance. Essas conexdes de longo alcance podem criar atalhos
para a disseminac¢do de informagdes e rumores entre grupos que antes estavam isolados em suas
proprias bolhas culturais. Dessa forma, tanto a conectividade de longo alcance (pw) quanto o
numero de vizinhos (k) podem funcionar como pontes entre grupos que, de outra forma, teriam
pouca ou nenhuma interagdo. Isso permite que informacdes e ideias fluam mais livremente entre
as diferentes subpopulac¢des, aumentando assim a probabilidade de propagacdo de rumores para
além das bolhas culturais presentes no modelo de Axelrod. No entanto, € importante notar que a
relacd@o entre a conectividade de longo alcance e a disseminagdo de rumores depende de muitos
outros fatores, incluindo a natureza do rumor em si e o comportamento dos individuos em relagdo
a propagac¢do do rumor. Portanto, embora a conectividade de longo alcance possa ser um fator

importante, ela ndo € o tnico fator determinante na dissemina¢@o de rumores em uma rede.
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CAPITULO

CAMPO EXTERNO ESTATICO

6.1 Campo Externo Estatico

O campo externo estdtico € uma extensao do modelo de Axelrod que incorpora a in-
fluéncia de fatores culturais externos que afetam a dindmica da disseminac¢do de informagdes
na rede. Esses fatores culturais podem ser qualquer caracteristica que influencie as opinides
dos agentes, como religido, etnia ou filiacao politica. Ao introduzir o campo externo estatico,
adicionamos uma camada adicional de complexidade ao modelo de Axelrod, permitindo uma
andlise mais abrangente da propagacdo de informagdes em sistemas heterogéneos. A inclusdo do
campo externo estdtico € particularmente ttil para entender como as informagdes se propagam
em ambientes onde os agentes tém caracteristicas culturais diferentes. Ele € fixado no inicio
da simulacdo e permanece constante ao longo do tempo, permitindo o estudo do impacto de
fatores culturais fixos na dissemina¢do de informacoes. Ele € definido como um agente ficticio
adicional conectado a cada agente na rede, com uma probabilidade pcee de interacdo. Quando
um agente € selecionado ele tem uma probabilidade pcee de interagir com o campo externo e
uma probabilidade 1 — pcee de interagir com um agente em sua vizinhanga. O parametro pcee
representa a intensidade do campo externo, onde pcee = 0 indica que nao hd interagcdo com o
campo externo e pcee = 1 indica que os agentes s interagem com o campo externo. O campo
externo € incorporado ao modelo considerando-o como um vizinho comum a todos os agentes

da rede.

No artigo (PERES; FONTANARI, 2010) os autores estudam o efeito do campo externo
estdtico denominando o termo como "mass media"(midia de massa) para se referir aos meios
de comunicacdo de ampla disseminagdo, como televisao, radio, jornais, revistas e internet,
especificamente para estudar como a midia de massa pode influenciar a dinamica cultural. Neste
artigo € explorado o impacto da midia de massa na estabilidade da homogeneidade cultural dentro

do modelo de Axelrod. Eles introduzem o conceito de midia de massa como um fator adicional
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no modelo, permitindo a disseminac¢do de informagdes e ideias culturais além das interagdes
locais. Ao incorporar a midia de massa ao modelo de Axelrod, os autores investigaram como a
presenca da midia influencia a estabilidade da homogeneidade cultural. Eles analisaram como
a introducao da midia de massa afetou a formagdo e a manuten¢do de agrupamentos culturais,
o surgimento da diversidade cultural e a dindmica de assimilacdo ou polarizagdo cultural. Os
autores demonstraram que a presenca da midia de massa pode de fato desestabilizar o regime
cultural homogéneo descrito no modelo de Axelrod. Eles descobriram que a interacdo entre
as interacoes locais e a disseminacao global de informagdes culturais por meio de plataformas
de midia leva a um aumento da diversidade e a uma reducao da convergéncia cultural. Nossos
resultados do modelo acoplado se alinham com os deste estudo, pois encontramos que 0 campo
externo estatico inserido no modelo tem a capacidade de perturbar a homogeneidade cultural.

Assim, a inclusdo desse parametro dificulta a transmissao do rumor em nosso modelo acoplado.

A Figura 30 exibe as curvas de (R) (representada em azul) e (S) (em laranja) em relagao
a Q, considerando uma rede quadrada de lado L = 10 com p = 0,50. Observamos que, a medida
que aumentamos os valores de pcee para 0,40, 0,60 e 0,80, a diferencga entre as curvas (R) (azul)
e (S) (laranja) ndo existem mais. Esse fenomeno indica que a curva azul, que corresponde ao
parametro de ordem do modelo de propagacdo de rumores, supera a curva laranja, que representa
o parametro de ordem do modelo de Axelrod, apenas para pcee = 0,20 e em poucos valores de
Q. Na sequéncia das figuras, observamos que o aumento do parametro pcee nao resulta mais

nesse comportamento.

Nas Figuras 31 e 32 realizamos uma andlise similar, porém em redes de Watts-Strogatz
com tamanhos de N=50 e N=100, respectivamente. Na Figura 33, apresentamos uma represen-
tacdo gréfica dos valores do campo externo pcee em relagdo as dreas entre as curvas (R) e (S),
proporcionando uma visualiza¢do mais clara desse comportamento. Isso nos permite perceber
que, a medida que aumentamos os valores do campo externo, a propaga¢do do rumor para além
das barreiras culturais do modelo de Axelrod diminui significativamente. Concluimos, portanto,

que o campo externo efetivamente dificulta a transmissao do rumor em nosso modelo acoplado.
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Figura 30 — Os quatro painéis ilustram a varia¢do dos pardmetros de ordem, (R) e (S), em relacdo ao valor
de Q, para diferentes valores do campo estético pcee (0,20, 0,40, 0,80 e 1,0), em uma rede
com dimensdes de lado L=10, F =3, p=0,50,A =1,00 e ot = 0,01.
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Figura 31 — Os quatro painéis ilustram a varia¢do dos pardmetros de ordem, (R) e (S), em relagdo ao valor
de Q, para diferentes valores do campo estitico pcee (0,20, 0,40, 0,80 e 1,0), em uma rede de
Watts-Strogatz com dimensdes N = 50, F =3, p = 0,50, pw = 0,50, A = 1,00 e @ = 0,01.
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valores das dreas (R) - (S) para redes de Watts-Strogatz de tamanho N=50 (curva pontilhada
roxa) e N=100 (curva pontilhada vermelha) com k = 4 vizinhos mais préximos e pw = 0,50.
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CAPITULO

CONCLUSOES

Nesta tese, no capitulo 2, apresentamos de forma sucinta os trés modelos de dinamicas
sociais utilizados: o0 modelo Q-votantes, o modelo de Axelrod e o modelo de propagacao de
rumores. Posteriormente, no capitulo 3, previmos varidveis dindmicas associadas ao modelo de
votagcdo O com base em medidas topoldgicas de redes complexas. Verificamos que a previsao
€ muito precisa e determinamos quais medidas das redes mais contribuem para isso. Principal-
mente, mostramos que o coeficiente de agrupamento (C) e a centralidade da informacgao (IC)
foram as medidas mais importantes para alcancarmos os resultados. Além disso, realizamos
variacdes no método de inicializagdo, para iniciar a dindmica do modelo Q-votantes com opinides
positivas (+1), a fim de prever o consenso ao longo do tempo (Y;) e a frequéncia das mudangas
de opinido (C;). Inicialmente, os agentes foram selecionados aleatoriamente, seguindo o método
original do modelo. Posteriormente, identificamos os agentes com maior grau de conexao e
os selecionamos para investigar seu potencial para influenciar fortemente a dindmica geral da
opinido devido as suas extensas conexdes. Por fim, consideramos os agentes com menor grau de
conectividade como iniciadores da dinamica para explorar o impacto potencial de agentes menos
influentes na evolucao das opinides. Embora as modificacdes nos métodos de inicializacdo de
opinides positivas afetem os resultados, seu impacto € relativamente pequeno. De fato, as intera-
¢Oes subsequentes e a troca de informacdes entre os agentes tendem a superar a influéncia dos
agentes inicialmente selecionados, levando a um consenso de opinides € a um impacto limitado
a longo prazo da sele¢ao inicial de agentes. No entanto, a exploracao do papel tanto de agentes
altamente conectados quanto de agentes menos conectados forneceu insights valiosos sobre a
complexa dindmica da formacao de opinides e o surgimento de consenso no modelo Q-votantes.
Descobrimos que, independentemente do método de inicializa¢ao usado para iniciar o modelo
Q-votantes, a influéncia inicial dos agentes selecionados tende a diminuir ao longo do tempo.
Isso ocorre porque, a medida que os agentes interagem e trocam informacdes, suas opinides
sao influenciadas por outros. Com o tempo, as opinides comeg¢am a convergir em direcao a um

consenso, e a influéncia inicial de agentes selecionados aleatoriamente, com alta ou baixa conec-
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tividade, se torna equivalente, ja que ndo existe um método de inicializagdo significativamente
superior aos outros; todos eles produzem resultados igualmente bons. Portanto a auséncia de
agentes influentes contribui para um consenso mais eficiente, ou seja, a auséncia de agentes com
influéncia desproporcional na rede implica que cada agente desempenha um papel semelhante
na formag¢do da opinido coletiva. Isso € importante porque a polarizacio frequentemente ocorre
quando alguns agentes extremamente influentes t€ém um impacto desproporcional nas opinides
dos outros. Se todos os agentes tém influéncia semelhante, € menos provavel que alguns agentes
altamente influentes dominem a conversa e puxem a opinido coletiva para extremos opostos.
Portanto, a auséncia de agentes altamente influentes pode contribuir para um processo de tomada

de decisdo mais equilibrado e menos polarizado.

Um trago fundamental dos sistemas complexos € a ocorréncia de fendmenos emergentes,
que resultam das intrincadas interacdes entre seus componentes. Nesse contexto, ao empregar
algoritmos de aprendizado de maquina e explorar as caracteristicas das redes complexas, as
pesquisas podem avancar consideravelmente no campo dos sistemas complexos. Isso abre portas
para investigacdes futuras sobre a dindmica da polarizacao em diversos cenarios sociais. Em
suma, a sinergia entre algoritmos de aprendizado de méquina, anélise de redes complexas e
modelos de dinamica social detém um potencial revoluciondrio para ampliar nossa compreensao
dos sistemas sociais, proporcionando uma visdao mais profunda do comportamento humano e

promovendo o desenvolvimento de estratégias voltadas para resultados sociais positivos.

Everett Rogers propds em 1962 uma teoria para a difusdo de inovacgdes que explicava
como informagdes novas se espalham e sdo percebidas por individuos em uma comunidade (RO-
GERS, 1983). Entre os objetivos do ambicioso empreendimento de Rogers estava a identificagdo
dos elementos que determinam como as inovacdes se espalham entre individuos, comunidades,
sociedades e nagdes. A estrutura social, ou as relagdes e conexdes que os individuos estabele-
cem entre si, € um desses elementos: Rogers descobriu que o grau de heterogeneidade cultural
de uma comunidade influencia até que ponto as inovagdes se espalham entre seus membros,
concluindo que semelhangas culturais facilitam a difusdo de inovagdes, ou seja, inovagdes t€m
maior probabilidade de se espalhar entre individuos que compartilham crengas similares. Assim
sendo, as implicacdes desta teoria foram devidamente corroboradas por nossos resultados. No
capitulo 4, exploramos um cendrio em que a heterogeneidade cultural da comunidade € descrita
pelo modelo de disseminagdo cultural de Axelrod e a difus@o da inovacao € descrita por uma
variante do modelo de propaga¢do de rumores de Daley e Kendall. Nossos resultados sugerem
que frear a propagacdo de informacdes nio necessariamente requer mudancas na estrutura social,
ou seja, mudancas na topologia das redes de interacio dos agentes (HOLME; NEWMAN, 2006;
FU; WANG, 2008; INIGUEZ et al., 2009). Na verdade, esse resultado ocorre naturalmente em
comunidades de agentes heterogéneos que podem ter opinides e crencas diferentes, fornecendo
assim suporte tedrico para as observacdes empiricas de Rogers. Especificamente, descobrimos
que a heterogeneidade cultural sempre prejudica a propagacdo de informagdes e que, além de

um nivel critico de heterogeneidade, o rumor fica limitado nas proximidades de seu criador.
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O estudo da dindmica cultural-rumor acoplada contribui para a literatura em ripido
crescimento sobre fisica social (JUSUP et al., 2022). Na verdade, a disponibilidade de dados de
alta qualidade sobre padrdes sociais e atividade humana (veja, por exemplo, (SocioPatterns, )),
bem como o grande apelo e relevancia das questdes sociais, estimulou as contribui¢des dos fisicos
para vdrias areas interdisciplinares, incluindo (mas nao se limitando a) inteligéncia coletiva
(REIA; AMADO; FONTANARI, 2019; PERC et al., 2017), polarizacdo cultural (BAUMANN
et al., 2020), comportamento criminoso (D’ORSOGNA; PERC, 2015), mobilidade humana
(GONZALEZ; HIDALGO; BARABASI, 2008), dindmica urbana (LOUF; BARTHELEMY,
2013; REIA et al., 2022; REIA; RAO; UKKUSURI, 2022), fluxo de trafego (NAGATANI, 2002;
SCHADSCHNEIDER, 2002), redes sociais (WATTS; STROGATZ, 1998; GOH et al., 2007),
e comportamento moral (CAPRARO; PERC; VILONE, 2019; FONTANARI, 2023). Esses
avancos foram possibilitados pelo amadurecimento dos sistemas complexos como campo de
pesquisa, como atestado pelo Prémio Nobel de Fisica de 2021 (BIANCONI et al., 2023). Talvez
a caracteristica chave de um sistema complexo seja os fendmenos emergentes resultantes de
seus componentes interagindo. Na dinamica cultural-rumor acoplada, o fendmeno emergente € a
transi¢ao de fase descontinua que separa o regime em que o rumor se espalha pela comunidade
do regime em que ele morre perto de seu criador. A existéncia dessa transi¢ao sé poderia ser
revelada por meio de modelagem matematica e computacional, dai a importancia de avaliar
teorias para a difusdo de inovagdes e polarizacao usando as ferramentas da mecanica estatistica,
como as sugeridas nessa tesa, em ambos os estudos. Finalmente, no capitulo 5, investigamos o
impacto da conectividade das redes de Watts-Strogatz na nossa dinamica cultural-rumor acoplada.
Notamos que o parametro de reconexdo dessas redes sugere uma facilitagdo no espalhamento dos
rumores; no entanto, a medida que o tamanho do sistema aumenta, esse comportamento deixa
de ocorrer. Por outro lado, no capitulo 6, introduzimos um campo externo estatico no modelo
acoplado. Observamos que esse parametro contribui para a desordem do sistema, dificultando

assim a propagacao do rumor além das bolhas culturais do modelo de Axelrod.

No decorrer de trabalhos futuros, conduzindo pesquisas em nivel de pds-doutorado,
temos a inten¢do de realizar uma andlise abrangente do modelo acoplado (Axelrod+rumores) em
redes complexas. Nossa proposta de aprimoramento envolve a inclusdo de elementos de redes
temporais e multilayer para enriquecer a compreensdao do comportamento dinamico do modelo.
A introdugdo de redes temporais permitird uma analise mais aprofundada das dinadmicas de
evolucdo ao longo do tempo, enquanto a consideracdo de estruturas multilayer oferecerd insights
sobre como diferentes camadas de conexdes podem influenciar a dissemina¢do de informacdes e
a formacao de opinides. Vale ressaltar que, devido a restricdes de tempo, 0 modelo ainda nao foi
explorado em diversas topologias de redes, sendo este um aspecto que merece investigacdo. Essa
abordagem mais abrangente proporcionard uma visdo mais completa e realista do comportamento
do sistema em ambientes complexos e dinamicos, contribuindo significativamente para o avango

do conhecimento nessa area.
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