UNIVERSIDADE DO EXTREMO SUL CATARINENSE - UNESC

CURSO DE CIENCIA DA COMPUTACAO

JOAO MIGUEL DE OLIVEIRA FRANCISCO

ANALISE DE PONTOS DE PROPAGACAO DE INFORMAGCAO EM REDES
SOCIAIS COM O USO DO ALGORITMO SOMA-E-PRODUTO

CRICIUMA
2012



JOAO MIGUEL DE OLIVEIRA FRANCISCO

ANALISE DE PONTOS DE PROPAGACAO DE INFORMAGCAO EM REDES
SOCIAIS COM O USO DO ALGORITMO SOMA-E-PRODUTO

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado para
obtencdo do grau de Bacharel no curso de Ciéncia da
Computacdo da Universidade do Extremo Sul
Catarinense, UNESC.

Orientadora: Prof.2 MSc . Leila Lais Gongalves

Co-orientador: Prof. MSc. Kristian Madeira

CRICIUMA
2012



JOAO MIGUEL DE OLIVEIRA FRANCISCO

ANALISE DE PONTOS DE PROPAGACAO DE INFORMACAO EM REDES
SOCIAIS COM O USO DO ALGORITIMO SOMA-E-PRODUTO

Trabalho de Conclusdo de Curso aprovado pela
Banca Examinadora para obtengdo do Grau de
Bacharel, no Curso de Ciéncia da Computagdo da
Universidade do Extremo Sul Catarinense, UNESC,
com Linha de Pesquisa em Redes Sociais.

Cricitima, 27 de Novembro de 2012.

BANCA EXAMINADORA

A VA)

f, - A i
i 200 Y

NV
" Prof* MSc. Chrlstme Vlelra Scarpato- UNESC

>y M}v
T

Proiéf MSc. Luciano Antunes - UNESC




Dedico este trabalho aos amigos e familiares.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a minha familia por ter me apoiado em todo esse trajeto.

Aos amigos por proporcionarem momentos de descontragdo e alegria nos
momentos dificeis.

A todas as pessoas que conviveram comigo, ao longo desse tempo, tanto no meio
académico quanto no profissional.

As amigas Camila Furlan e Juliana Silva por me nortearem para a solugio dos
problemas que descobri ao longo do desenvolvimento do trabalho.

Aos meus orientadores por me guiarem nos caminhos corretos no

desenvolvimento do trabalho e por conseguirem me suportar em toda trajetoria.



“A educacdo é claramente o fator que ira

conduzir melhorias na economia em longo prazo.

No futuro, software e tecnologia irdo permitir que

as pessoas aprendam muito com seus colegas.”
Mark Zuckerberg



RESUMO

Com o avanco dos meios de comunicagdo, em especial da internet, a ambicdo de informacdes
da sociedade humana tem tido um aumento consideravel nos Gltimos anos. A compreensédo do
comportamento dos agrupamentos, suas conexoOes, estruturacdo, formas de ocorréncia da
propagacdo de informacgdo sdo foco de estudos das Ciéncias Humanas. Com o avan¢o dos
meios de comunicagdo, em especial da internet, esse comportamento humano vem sendo
praticado em redes sociais virtuais, como o Facebook e o Twitter. O estudo da propagacéo das
informagBes em redes sociais virtuais envolve questBes sociol6gicas, matematicas e
computacionais como: teorias de Andlise Estrutural das Redes Sociais, Teoria dos Grafos e
Algoritmos de Inteligéncia Artificial. Este trabalho teve como objetivo avaliar a aplicagéo do
algoritmo de Soma e Produto na identificacdo de pontos de propagacao de informacGes em
redes sociais virtuais. A partir da pesquisa bibliogréafica, abordando as teorias e conceitos das
areas de atuacdo, foi desenvolvida uma aplicacdo, formada pela juncdo do algoritmo Soma e
Produto e Grafo Fator, para calcular a propagacéo de informacdo em redes sociais virtuais. A
validacao da proposta foi realizada com a confrontacdo das caracteristicas dos atores e seus
lagos sociais na estruturacéo da rede, oriundas das teorias da Sociologia, os resultados obtidos
com o uso da aplicacdo na identificacdo de pontos de propagacdo de informacdo. Os
resultados da pesquisa foram satisfatorios concluindo que os dados probabilisticos gerados
pela aplicacdo podem dar suporte na identificacdo de pontos de propagacao e servir de apoio a
tomada de decis6es na escolha de atores da rede que possibilitaram melhor intensidade e fluxo
de mensagens na propagacao.

Palavras-chave: Propagacdo de informacdo. Analise Estrutural das Redes Sociais. Redes
Sociais Virtuais. Algoritmo Soma e Produto. Grafo Fator



ABSTRACT

With the advancement of the media, especially the Internet, the ambition of information of
human society has experienced a considerable increase in recent years. The comprehension of
the behavior in these groups, their connections, their structures, the way that the propagation
occurs is focus of study by the human sciences. With the advance of the communications,
specially the internet, this human behavior is occurring in virtual social networks, like
Facebook or Twitter. The study of the propagation of the information in the virtual social
networks, involves sociological, mathematical and computational questions like: structural
analysis of the social networks, graph theory and Artificial Intelligence algorithms. This
document had the objective of evaluate the application of the algorithm Sum Product for the
identification of the propagation points of the information in virtual social networks. Starting
from the bibliographic research, addressing theories and concepts of the specific areas, was
developed an application, formed by the junction of the Sum Product and Graph Factor
algorithms, to calculate the propagation of the information in virtual social networks. The
evaluation of the proposition was made by the confrontation of the characteristics of the
actors and his social bonds in the structure of the network, coming from the sociological
theories, with the obtained results by the use of application in the identification of propagation
points of the information. The results were satisfactory, concluding that the probabilistic data
generated by the application can support the identification of the propagation points and serve
as support for decision making in the choice of actors in the network that can provide better
intensity and flow of the messages in the propagation.

Keywords: Information propagation, Structural analysis of the social networks, virtual social
networks, Sum Product algorithm, Graph Factor.
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1 INTRODUCAO

O hébito de compartilhar e propagar informacdes € inerente ao ser humano que
desde a Antiguidade busca meios diferentes de realizd-lo. Na Grécia Antiga, grupos de
filésofos realizavam foruns, os homens se reuniam em pracas publicas para discutir seus
assuntos cotidianos. O comportamento dos agrupamentos, suas conexdes, estruturagéo,
formas de ocorréncia da propagacéo de informacéo sao foco de estudo das Ciéncias Humanas.

Com o avango dos meios de comunicagdo, em especial da internet, esse
comportamento humano € praticado em redes sociais virtuais, como o Facebook e o Twitter,
possibilitando que seus usuarios se agrupem, compartilhem e propaguem todo tipo de
informacdes: de triviais a tematicas relevantes.

A propagacdo da informacdo em redes sociais virtuais € notoria e observada na
repercussdo de videos virais. Apesar de se reconhecer a importancia das redes sociais na
difusdo da informacéo, o comportamento da propagacdo a funcdo dos atores da rede e seus
agrupamentos na difusdo ainda sdo pouco estudados. Como se formam esses agrupamentos,
como se estruturam, como se conectam? Como ocorre a propagacdo de informacéo e 0s
pontos de maior probabilidade de ocorréncia? Ha relagdo entre o tipo de conexao e a difusdo
da informacdo? A qualidade do lago social na conexdo influencia no grau de propagacgédo?
Esses sdo alguns dos questionamentos ainda pouco abordados em pesquisas e estudos
cientificos. Porém, sdo pontos importantes que comecam a ser discutidos por pesquisadores,
como Recuero (2005), Cruz (2011). A compreensdo desses processos auxilia a entender como
as redes sociais podem propagar informacbes e, até mesmo, boatos, além também da
possibilita de planejamento de a¢des para influenciar esses processos.

O estudo da propagacdo das informacdes envolve questdes socioldgicas,
matematicas e computacionais como: teorias de Andlise Estrutural das Redes Sociais, Teoria
dos Grafos e Algoritmos de Inteligéncia Artificial.

Este trabalho tem como tema principal o estudo da propagacdo das informagoes
em redes sociais, levantando questdes socioldgicas e matematicas, assim formando uma base
de conhecimento apoio para o trabalho. A construcdo e a estruturacdo da rede social tem
subsidio na Teoria dos Grafos (TG) utilizada para representacdo da rede e suas conexdes. O
entendimento do comportamento as caracteristicas de atores, a conectividade, os lacos sociais
e a difusdo da informagdo séo realizados a partir das teorias da area de Analise Estrutural das

Redes Sociais (AERS) abordando questdes como comportamento, transmissdo de
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informagdes e relacionamentos na sociedade. A Teoria dos Grafos, na sociologia, foi um
ponto forte para o0 avanco do estudo de Andlise Estrutural aplicado em redes sociais. Segundo
Recuero (2005, p.02) “um grafo € uma representacdo de um conjunto de nos conectados por
arestas que, em conjunto, formam uma rede”.

O foco principal da investigacdo em AERS é dar subsidio para validagdo da
influéncia da conectividade da rede na difusdo de informacGes. Partindo do principio que
guando mais conectada € a rede, quanto mais visiveis sdo as possibilidades de interacdo entre
seus atores, maiores as chances de que uma informagéo seja propagada.

Para o0 estudo e a identificacdo de pontos de propagacao da informagdo em uma
rede social foi proposta a aplicacdo do algoritmo de Soma e Produto (SP) e Grafo Fatores
(GF). Os algoritmos de Soma e Produto, como outros algoritmos de passagem de mensagens,
funcionam basicamente passando mensagens de um no para outro calculando a probabilidade
de propagacéo até as marginais dos grafos. Algoritmos aplicados em grafos normalmente séo
de grande complexidade computacional, aplicando certos algoritmos de estudo em grafos
usando a gigante massa de dados adquirida em redes sociais, em alguns casos é totalmente
inviavel pelo alto custo computacional. O algoritmo SP é um, entre Vvarios, que tem como
apoio de funcionamento a transferéncia de mensagens entre n6s em grafos. Destacando o
algoritmo denominado “Belief Propagation” conhecido na comunidade de inteligéncia
artificial, o qual tem o funcionamento parecido com o algoritmo SP.

Com a aplicacdo do algoritmo SP em grafos busca-se uma possivel solucdo na
identificacdo de pontos de propagacdo de informacdo em RS. Os grafos que representam
redes sociais ficticias sdo formados por nos (pessoas e seus perfis nas RS), ligacdes entre 0s
nos (relacbes entre os participantes da rede e o grau de ligacdo). A avaliacdo do uso do
algoritmo para o objetivo proposto dar-se-a partir da confrontacdo dos resultados obtidos na
sua aplicacdo e das proposicdes com relacdo a propagacdo das informacgdes defendidas pelas
teorias de Anélise Estrutura de Redes Sociais.

1.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a aplicacdo do algoritmo de Soma e Produto para a identificacdo de

pontos de propagacédo de informagdes em redes sociais.



14

1.2 OBJETIVO ESPECIFICO

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho destacam-se 0s seguintes objetivos

especificos:
a) descrever técnicas de analise de redes sociais;
b) identificar estruturas e elementos compositivos das redes sociais;
C) compreender o algoritmo de SP na identificacdo de pontos de
propagacao;

d) aplicar o algoritmo de SP na identificacdo de pontos de propagacédo de
informacdo em RS;
e) confrontar os pontos de propagacdo de informacdo resultantes do

algoritmo SP e das teorias das AERS.

1.3 JUSTIFICATIVA

A compreensdo do comportamento da formacgdo de grupos, estrutura e conexdes,
como é feita a transmissao e a probabilidade de mensagens entre atores e ainda, a associacao
entre os tipos de relacionamentos com a propagacao auxiliam a entender as redes sociais do
ponto de vista da propagacéo de informacéo.

Com a aplicacdo do algoritmo Soma e Produto junto a definicdo das redes por
meio do Grafo Fator obtém-se uma possivel correlagdo dos elementos compositivos de uma
rede social com o levantamento dos processos para o estudo da passagem de mensagem.

Baseando-se em estudos na area da sociologia sdo levantadas teorias que explicam
0 comportamento em redes sociais reais, assim ha referencial tedrico que confrontado a
juncéo do algoritmo com a representacdo especifica de grafos, tém-se uma ferramenta cujo
dados auxiliam a tomar a¢6es ou medidas para alterar o nivel de propagacdo da informacao.

A utilizacdo de grafos para representar 0 mapeamento das redes sociais ndo é
aproveitada apenas na area da sociologia, na matematica, juntamente com a computacdo, a
representacdo de grafos é usada como apoio para a resolucdo de varios problemas. A
correlagéo do resultado obtido no estudo da propagagéo da informag&o nas redes sociais pode
ser feita em outras &reas cujo representacdo do problema é visualizado pela passagem de

mensagens entre pontos.
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A escolha das redes sociais Facebook e Twitter € comprovada por dados retirados
do site Alexa (2012). Segundo o site, as redes apresentam o privilégio de ocupar a segunda e
oitava posicdo no ranking de sites mais acessados respectivamente, tornando-se os associados
que mais acessados na internet. A correlagdo dos sites é observada nas seguintes perguntas
propostas pelo site: “Quais 0s sites que 0s usudrios visitam imediatamente antes do

! ¢ “Onde é que os visitantes vao ap6s deixar facebook.com?”? onde o Twitter

facebook.com
obteve o quarto lugar em ambas as questbes com 1,68 e 1,87 respectivamente, perdendo
somente para os gigantes Google e Yahoo. J& no Twitter, o Facebook obteve o primeiro lugar
em ambos os questionamentos com 12,89 e 12,58 por cento de acessos anteriores e
posteriores a rede.

Trabalhos de autores como Recuero e Zago (2010), defendem que o
processamento de informacdes do Twitter € carente de estudos, e levantam a seguinte
indagagdo: como estudar a difusdo da informagé&o nas redes sociais? Outros estudos como 0s
feitos por Kleinberg (2007) sobre cascatas de informacao, e sobre a estrutura das redes e sua
influéncia na propagacdo das informacGes por Adar e Adamic, 2005, sdo exemplos de como
esta area tem muitas questdes a serem respondidas a fim de que os académicos tenham

esclarecimento sobre o assunto.
1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho de conclusdo de curso esta estruturado em seis capitulos
descritos a seguir. O capitulo 1 apresenta a problematica do trabalho, seus objetivos, o porqué
da escolha do tema e a estrutura dos capitulos.

No capitulo 2 sdo discutidos conceito, origem e evolucdo de Rede Social e sua
virtualizacdo. Sdo levantadas também as principais caracteristicas e teorias na area de
sociologia que embasam a constituicdo de redes sociais e explicam o comportamento das
pessoas nas mesmas.

O algoritmo Soma e Produto e a representacdo de grafos denominada Grafo Fator
sdo abordados no capitulo 3. E ainda o funcionamento da representacdo de um Grafo Fator €
com as definigdes e para uma aplicacdo correta. Em seguida é abordado o algoritmo por meio

de definices matematicas, area de sua aplicacdo junto com suas regras de passagens de

! Traducdo de “Which sites did users visit immediately preceding facebook.com? ”
2 Tradugao de “Where do visitors go after leaving facebook.com?”
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mensagens.

No capitulo 4 sdo apresentados os trabalhos correlatos que abordam, em linhas
gerais ou especificas, os objetos de estudo deste trabalho: redes sociais, algoritmo Soma e
Produto, propagacdo de informacao. O objetivo é obter maior entendimento sobre o assunto e
como e propagado no ambiente académico, em ambito regional, nacional e mundial.

A aplicacdo pratica da fundamentacéo teorica encontra-se no capitulo 5 dividido
em quatro etapas: metodologia, construcdo do grafo representando redes sociais, aplicacdo do
algoritmo SP e resultados obtidos.

Por ultimo, no capitulo 6, encontram-se as conclusdes do trabalho e as

recomendacdes para trabalhos futuros.
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2 REDES SOCIAIS

A tecnologia esta presente e tem um papel fundamental nas mudangas da
sociedade, percebendo assim que as redes sociais virtuais provocaram uma profunda alteragéo
na forma de relacionamento. Recuero (2009) define Redes Sociais Virtuais (RSV) “como
agrupamentos complexos instituidos por interacfes sociais apoiadas em tecnologias digitais
de comunicacdo”, que disponibilizam um vasto meio de fornecimento de informacdes do
ciberespaco. Esta definicdo ajuda a entender “a criac@o das estruturas sociais; suas dinamicas,
tais como a criacdo de capital social e sua manutencdo, a emergéncia da cooperacdo e da
competicdo; as funcdes das estruturas e, mesmo, as diferencas entre os variados grupos e seu
impacto nos individuos.”.

O estudo de RS apoia-se na necessidade da construcdo empirica, qualitativa e
quantitativa a partir de observacGes sistematicas procurando assim verificar padrdes expressos
tanto nas sociedades virtuais como reais, explorando elementos individuais como em grupos
(RECUERO, 2009).

Park (2003) apud Cruz (2011) define os tipos de redes em: rede social, rede de
comunicacéo, rede mediada pelo computador e rede virtual, localizando uma dentro da outra

como demonstra a Figura 1.

Figura 1 - Representacdo da hierarquia dos tipos de redes.

Rede social

Rede de comunicacio

Rede mediada pelo computador
Rede virtual

Site voltado a formac&o de redes sociais virtuais

Comunidade virtual

Fonte: CRUZ (2011, p. 44).

Visto que a definicdo de redes sociais nas diversas areas de estudo abordadas
neste trabalho apresenta conceitos diferentes, bordar-se como Redes Sociais Virtuais (RSV),

aquelas que se referenciam a redes sociais na internet, e como Rede Sociais (RS) as redes de
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pessoas aplicadas ao estudo na area das ciéncias humanas.

Neste trabalho abordar-se-a as RSV Facebook e Twitter, por conterem diferentes
caracteristicas, as quais geram um conjunto que forma um sistema interligado completo;
proporcionando assim um amplo estudo sobre a propagagdo da informagdo na internet,
percebendo a relagdo mutua entre as RSV.

2.1 REDES SOCIAIS VIRTUAIS

O advento da Internet trouxe diversas mudancas para a sociedade. A possibilidade
de expressdo e socializacdo através das ferramentas de comunicacdo mediada por dispositivos
eletrbnicos proporcionaram aos atores construirem, interagirem e se comunicarem com outros
atores, deixando rastros que permitem o reconhecimento dos padrdes de suas conexdes e a
visualizagdo de seus dados. E neste &mbito que a rede como metafora estrutural para a
compreensdo dos grupos expressos na Internet € utilizada através da perspectiva de rede social
(RECUERO, 2009).

As RSVs passaram de novidade a fendmeno global nos Gltimos anos. No primeiro
bimestre de 2010, o Facebook ultrapassou a Google em nimero de visitas as suas paginas. De
uma maneira indefensavel, este dado indica que a internet tornou-se um meio onde a
convivéncia social, com a ajuda de ferramentas, € utilizada comparada ao uso de ferramentas
de pesquisa, indicando em uma escala consideravel que sites de RSV estdo satisfazendo,
alguns anseios humanos muito basicos, mudando bruscamente a forma como as pessoas veem
a vida social dentro e fora da internet (RUSSEL, 2011).

O termo Rede Social Virtual pode ser tratado igualmente como sites de redes
sociais, termo esse entendido por Boyad e Elisson (2007) apud Recuero (2009) como: “[...]
sistemas que permitem i) a construcdo de uma persona através de um perfil ou pagina pessoal;
i) a interacdo atraveés de comentarios; e iii) a exposic¢ao publica da rede social de cada ator”.

O Facebook, langado em 2004, foi um sistema criado pelo americano Mark
Zuckerberg enquanto este era aluno de Harvard. A ideia era focar em alunos que estavam
saindo do secundario (High School, nos Estados Unidos) e aqueles que estavam entrando na
universidade. O foco inicial do FB era criar uma rede de contatos em um momento crucial da
vida de um jovem universitario: 0 momento em que este sai da escola e vai para a
universidade. Isso nos Estados Unidos o que geralmente representa uma mudanca de cidade e

um aspecto novo das suas relacées sociais.
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Ja o Twitter, foi lancado apds dois anos do langamento do Facebook como um
projeto da empresa Odeo, fundado por Jack Dorsey, Biz Stone e Evan Williams e é definido
por muitas pessoas como “microblogging” pelo fato de permitir atualizagdes de apenas 140
caracteres. (RECUERO, 2009).

A natureza da interagdo do usuario com o0s sistemas apoia-se em perguntas,
guiando assim 0s usudrios a insercdo de informacgdes sobre seu cotidiano. O Facebook
proporciona uma maior interacdo, por meio da insercdo de comentarios baseados, por
exemplo, nas perguntas “No que vocé esta pensando?”’, “Com quem vocé estava?” e “Onde
vocé estava?” demonstrada na Figura 2. Enquanto no Twitter, por sua forma de interagdo
simplificada, a interacdo baseia-se na pergunta “O que esta acontecendo?” e na localizacéo,
onde sendo que 0s comentarios postados sdo de no maximo 140 caracteres como pode ser

observado na Figura 3.

Figura 2 - Caixa de entrada para atualiza¢do do status do Facebook.
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Fonte: Do autor.

Figura 3 - Caixa de entrada para atualizacdo de status no Twitter.
O que esta acontecendo?

Obtendo localizacio...

Fonte: Do autor.

As duas redes foram projetadas inicialmente para proporcionar uma grande
interacdo tanto com 0s usuérios quanto com outros sites; as vastas APIs disponibilizadas por

elas, permitem extrair inGmeros dados sobre 0s usuérios e também aos seus dados e a



20

interagdo de outros, facilitando a insercéo de conteido na rede social.

Leblanc (2011) define que atualmente as RSV contém trés modelos de
relacionamentos (seguidor, conexdo e grupo), com propriedades individuais de alcance e
complexidade diferentes, as quais estdo presentes nas RSV em estudo.

No modelo de seguidor (Follower model), o utilizador sempre interage com a
maioria ou todos os seus seguidores. Quando vocé postar alguma coisa sobre uma rede
desenvolvida em torno de um modelo de seguidor, seu alcance potencial é o nimero de
seguidores que vocé tem. As relagdes sociais formadas dentro desse tipo de modelo tendem a
ser limitadas e superficiais. O foco aqui € mais no "o qué" (mensagens e atualizagdes que sdo
postadas) e menos no "quem” (pessoa a publica-las). Implementadores do modelo tendem a
limitar a quantidade de informacdo que pode ser postada em uma Unica mensagem ou
atualizacao e pode fornecer apenas uma quantidade muito limitada de informac&o social sobre
0 individuo. Isso significa que vocé ndo vai ter a mesma profundidade das relagbes sociais
que vocé poderia a partir de um modelo de relacionamento mais centrado.

O modelo de conexdo (Connection model) centra-se na conexdo das pessoas,
interacdes com outros individuos singulares ou objetos. Para este fim, as RSV geralmente
permitem ao usuario o perfil altamente detalhado e rico e permite amarra-los a outros grupos,
organizacOes e movimentos. Este modelo concentra-se na partilha de experiéncias sociais e
ndo na rapida propagacdo da informacdo para grandes grupos. Os usuarios desse modelo
tendem a compartilhar muitos dos eventos mais importantes de suas vidas, sendo boas ou
mas, com 0s seus amigos atraves de texto, fotos e videos.

O modelo de grupo (Group model) é baseado nas interagdes e experiéncias
compartilhadas de um grupo de individuos com interesses em comum, Ou pessoas com
interesses semelhantes, fundos, ou situacdes. As pessoas podem pensar nisso como sair com
um grupo de amigos, que possuem coisas em comum que guerem passar algum tempo juntos,
compartilhando experiéncias e aprendendo com o outro. Pode haver um ou muitos grupos em
sua rede e alguns podem sobrepor-se quando ha pessoas que ligam as lacunas entre as varias
areas de interesse.

Se 0 seu servico inteiro é construido em um modelo desse tipo, 0 agrupamento
vem naturalmente. O problema reside na segmentacdo de um Grafo Social (GS) relevante,
quando a pessoa deseja oferecer um servico que ndo estd apenas centrado nas relacfes de
grupo, mas também sobre o individuo, seu perfil, e as interacGes estreitas com outros

usuarios.
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O Twitter segue 0 modelo de seguidor, 0s usuarios postam mensagens (“tweets")
que chegam a seus seguidores, que por sua vez podem “retuitar” os posts (na maioria dos
casos, dando a atribuicdo ao usuério original propriamente dito) para seus seguidores,
aumentando assim o alcance global. Embora o Twitter fornega mecanismos para envio direto
de mensagens entre 0s usuarios ou menciona entre os grupos de seguidores, ele € construido
em torno da acdo de um usuario postando atualizacGes a todos os seus seguidores. Na sua
esséncia, € um mecanismo para a rapida disseminacao de informagdes entre muitos usuarios.

Facebook é um exemplo ideal para 0 modelo de conexdo. O corpo do site é
construido através do perfil social dos usuarios, que permite aos individuos alcancar e
compartilhar postagens com o outro e interagir em um nivel muito pessoal por meio de
construcdes, como mensagens diretas, comentarios do status, grupos, paginas, aplicativos e
mais, levando a uma interacdo mais pessoal. Mesmo que o principal mecanismo por tras do
modelo de relacionamento que o Facebook oferece como plataforma, seja o de conexdo, a
empresa integrou varias ferramentas, tais como grupos e paginas, que permitem aos USUArios
se organizarem em grupos.

O estudo das duas RSV proporciona assim, um estudo completo, por abranger
todos os tipos de relacionamentos definidos por Leblanc (2011) como modelo de seguidor
pelo Twitter e modelo de conex&o e grupo com o Facebook.

2.2 ORIGENS DAS REDES SOCIAIS

A Teoria dos Grafos (TG) proporciona um entendimento geral das vérias areas
dentro da computacdo. Destacam-se as areas das redes de computadores, a qual foi o berco da
atual rede mundial de computadores, conhecida como Word Wide Web (WWW), criada por
Tim Berners-Lee qual mais tarde sugeriu a mudanca do termo WWW para Grafo Global
Gigante (GGG), tradugdo de “Giant Global Graph”, explicando que o0s termos “web” e
“grafo” podem ser livremente intercambiados nos contextos da definicdo de uma topologia
para a internet.

Segundo Recuero (2009), um grafo € a representacdo de uma rede constituida de
nos e arestas que conectam o0s nos. A teoria dos grafos € uma parte da matematica aplicada
que se propdem estudar os diferentes tipos de grafos. Essa representacdo de rede pode ser
utilizada como modelo metaférico para diversos tipos de situacdo, amplamente usadas para

mapear uma rede social, definida como:
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“um conjunto de dois elementos: atores (pessoas, institui¢des, ou grupos; os nos da
rede) e suas conexdes (interagdes ou lagos sociais) [...] Uma rede, assim é uma
metafora para observar os padrfes de conexdo de um grupo social, a partir das
conexdes estabelecidas entre os diversos atores. A abordagem de rede tem, assim,
seu foco na estrutura social, onde ndo é possivel isolar os atores sociais € nem suas
conexdes” (RECUERO, 2009).

O estudo de RS teve seu inicio gracas aos primeiros teoremas de redes no estudo
da matematica ndo-linear em que surgiram as primeiras ideias sobre a teoria dos grafos.
Posteriormente, foi aplicada em estudos na &rea de fisica que ajudaram no surgimento de
importantes assuntos como a fisica quéntica e a teoria do caos; contribuindo também com
varios estudos para entendimento comportamental e estrutural entre pessoas, aplicados nas
chamadas ciéncias sociais. Visto que o estudo sobre esse assunto se tornou fundamental em
diversas areas, a visao passou a ser amplamente multidisciplinar, conhecido atualmente como
Anédlise Estrutural das Redes Sociais.

Euler foi um matematico que comegou o estudo geral de redes. Por meio de sua
pesquisa a respeito de um problema chamado Enigma das Pontes de Kénigsberg, publicado
em um artigo no ano de 1736, que tinha como fundamento um conto folclérico que desafiava
a travessia da cidade, cruzando uma Unica vez todas as pontes, onde a cidade era cortada pelo
rio Pregolva que tinha sete pontes os quais faziam a ligacao entre diversos pontos da cidade.
Ele provou que a travessia era impossivel, criando assim a teoria dos grafos, sendo
representadas por areas e nds, cujo pontes eram as arestas e 0S nos eram as partes terrestres
(BARABASI; BUCHANAM; WATTS, 2006; RECUERO, 2008).

Figura 4 - Representagdo simplificada do padréo dos rios e pontes de Koénigsberg.
Yy

L

Fonte: Barabasi, Buchanan e Watts (2006, p. 3).

Segundo Recuero (2008), a teoria de redes foi usada profundamente no
entendimento da interacdo nos niveis subatdmicos o que ajudou Einstein a comprovar que a

energia e a matéria se comportam do mesmo modo, proporcionando um grande avango na
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fisica quéantica. Além de ajudar outros fisicos e mateméaticos como Heinsenberg, Ashby e
Winer.

O termo redes complexas refere-se a um grafo que apresenta uma estrutura
topogréfica nao trivial, composto por um conjunto de vértices (nds) que sdo interligados por
meio de arestas (NEWMAN; BARABASI; WATTS, 2006). Esse termo foi usado para o
entendimento da interacdo das massas de ar pelo meteorologista Edward Lorenz que originou
entre outros teorias, a teoria do caos, com grande impacto na matematica ndo-linear nos anos
60, mas também em outras areas, como na biologia, educacdo e comunicacdo com a
abordagem da complexidade relacional (RECUERO, 2009).

Em ciéncias humanas, a explicacdo dos fendmenos sociais se ocorre por meio do
estudo das relacGes entre os atores, sendo individual ou coletivamente em redes publicas. A
analise casual tenta estabelecer as determinantes pontuando a importancia de cada uma, ja a
andlise descritiva tenta mostrar a divisdao entre as etapas da evolucdo. Sendo que a analise
feita em acdes costuma ser mais racional por ter um foco em politicas publicas, levando
diretamente nos interesses dos atores (LEMIEUX; OUIMET, 2004).

A chamada Andlise Estrutural das Redes Sociais € normalmente usada para
explicar a forma das relagdes entre os atores sociais, que tentam apresentar as ligacfes entre
0s atores no ambito do estruturalismo, linguistico e antropoldgico. Esses estudos podem ser
divididos basicamente em dois niveis o primeiro € aplicado na analise sobre uma visdo de
regularidade e organizacdo dando uma explicacdo descritiva e informativa sobre o processo,
ja a de segundo nivel trata de uma andlise estrutural, com um resultado baseado em uma
analise totalmente empirica (LEMIEUX; OUIMET, 2004).

Na aplicacao de técnicas para a compreensdo dos relacionamentos de um grupo de
pessoas interconectadas surge o desafio da limitacdo, um dos grandes problemas para a
abordagem de estudo, que muitas vezes influéncia nas propriedades dos relacionamentos, e
leva a um impacto grande na forma de se observar a rede. A limitagdo é feita por meio de um
corte entre os relacionamentos, definido em TG como Sub-Grafo cujo definicdo é um grafo
obtido pela supressdo de vértices de um grafo original ou, 0 que a isso equivale, separando-se
de um acompanhado de todas as ligagcdes entre seus Vértices, excluindo-se as demais, que
deixam de existir em auséncia de ou menos um dos vértices que a compdem
(BOAVENTURA, 2003).
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2.3 CONSTRUCOES DAS RELACOES NAS REDES SOCIAIS

Em ciéncias humanas, as analises correlacionais sdo feitas através do
comportamento e propriedades dos atores em um grafo definido por Aguiar (2007, apud Cruz
(2011)) como:

a) dados relacionais: sao os que fazem parte dos lagos sociais;

b) dados de atributos: sdo os atributos, qualidade, caracteristicas, definidos
como capital social, com uma visdo individual de cada ator.

Para a compreensao de uma rede tem é preciso definir os elementos compositivos
para ter inicio a caracterizacao de suas propriedades. Estes conceitos fundamentais de uma RS
sdo definidos por Wasserman e Faust (1994, apud CRUZ, 2011) por meio de sete (7)
elementos compositivos:

a) ator: € um distinto individuo, corporacao ou unidade social coletiva;

b) laco social: é o que estabelece a ligacdo entre um par de atores;

c) diade: consiste em um par de atores e no possivel laco entre eles, assim,
analisa se os lacos sdo reciprocos ou se ocorrem lagos de multiplas
relacdes;

d) triade: é o grupo de trés atores e 0s possiveis lacos entre eles;

e) sub-grupo: é um sub-conjunto de atores dentro da rede e todos os lagos
entre eles;

f) grupo: é um conjunto finito de atores que conceitualmente, teoricamente ou
por razbes empiricas sdo definidos como finitos em determinada avaliacdo
da rede;

g) relacdo: € a colecdo de lacos de um especifico tipo entre membros de um
grupo.

Recuero (2009) afirma também que os atores em uma RS s&o os elementos
representados pelos nds, ou seja, as pessoas envolvidas na rede em estudo e que fazem parte
do sistema. Eles formam e moldam as estruturas sociais por meio das interac6es obtidas pelos
lacos sociais. Em uma RSV a autora defende que os atores ndo necessariamente s&o
representacdes reais de uma pessoa humana. Devido a distancia entre os envolvidos nas

interacbes mediadas por computador, a identificacdo torna-se discernivel. Assim trabalha-se o
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ator em um RSV como uma identificac&o no ciberespaco, definidas como conta e profile® nas
diversas RSV. Recuero (2009) também defende que o laco social ndo faz parte da rede, mas
sim da conexao formada por “interagao social entre os atores”.

Assim pode-se compreender definicdes que ajudam a levantar a importancia de
um ator em uma rede, proporcionando o entendimento inicial das relagdes em uma RSV que
foram citadas nesse capitulo como: orientacdo, densidade, conexidade e localizacao.

Os lagos sociais definem que as conexdes entre os atores sao formadas por meio
das interacdes na sociedade. As conexdes formam o principal foco de estudo em RS, por meio
delas explica-se todo o estudo da estrutura de uma RS.

Uma RS pode ter uma representacdo em forma de grafos. Alguns conceitos ja
aplicados a grafos foram amplamente abordados no estudo comportamental e estrutural das
RS, tais como: orientacdo, densidade, conexidade e posi¢cdo que serdo discutidos a seguir.

A orientacdo ou ndo das relagdes entre os nds tem um papel muito importante para
a compreensao das relagdes, formando um entendimento paralelo entre a sociologia e a TG.
Nas relacdes orientadas, denominadas na TG como arcos ou arestas, permite ter mais de um
canal de comunicacdo entre os atores, podendo ser bidirecional ou unidirecional. J& o
comportamento da transmisséo das mensagens em relaces ndo orientadas definidas como
arcos ou arestas em TG, leva a irrelevancia a direcdo da comunicacgdo no relacionamento em
comum entre os atores. A orientacdo ou ndo das mensagens em grafos sociais esta ligada
diretamente ao estudo da importancia de um ator na rede em estudo (LEMIEUX; OUIMET
2004, BOAVENTURA 2003).

Segundo Lemieux e Ouimet (2004, p. 20) densidade em um grafo ¢ “a razdo entre
as relacBes existentes e as relacdes possiveis”, assim representando a propor¢do entre o
namero de arestas e vértices. O nimero de relagcdes varia em funcdo da orientacdo ou nao das
ligacGes. Em grafos orientados o nimero de possiveis ligacdes se multiplica por dois (2). Em
um grafo representando por uma funcdo f, em que o nimero maximo de autores e denotada
por f(f — 1), a densidade dar-se-4 pela notagdo D, definida pela quantidade de ligacGes L da
rede, dividida pelo nimero maximo de ligagdes. A equacdo ( 1 ) representa a formula da
densidade em grafos orientados e pela a equacdo ( 2 ) em grafos ndo orientados.

¥ Consistem de informagdes pessoais, como nome, aniversario, sites, interesses, fotos, localizacdo, e uma série de
outros detalhes que é fornecido pelo usuario como identificacdo para outros atores na rede (Leblanc, 2011).
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__ A (1)
P=77-D

__ L (2)
P=fr-D

A anélise de passagens de um ponto a outro em redes sociais € discutido em TG
como caminho, designando uma sequéncia de relacbes orientadas. J& em sociologia, isto é
chamada de cadeia. Tendo em vista um no ou ator para o estudo em sociologia, 0 termo
utilizado em grafos com raiz é dito como fonte, e o final do caminho dito em grafos como né
folha, em sociologia entendesse como alvo e todos os atores que estdo fazendo a ligagdo sédo
chamados de intermediarios. O ator dominante € que iniciou 0 processo nos casos de grafos
que tenham orientacdo; ao contrario de redes que nao possuem orientacdo, em que todos os
atores serdo considerados dominantes (LEMIEUX; OUIMET, 2004).

A nocdo de conexidade estd relacionada a possibilidade da passagem de um
veértice a outro em um grafo através das ligacOes existentes, traduzindo o “estado de ligacéo”
de um grafo, que se comporta diferentemente quando determinado grafo é orientado ou néo.
A ideia de passagem de mensagens esta ligada diretamente a conexidade, a qual € usada em
grafos orientados, ja em grafos ndo orientados € definida pela simples existéncia de uma
conexdo entre dois nds. Um grafo conexo € definido pela existéncia de pelo menos um par de
vértices unidos através de uma cadeia; em um grafo ndo conexo pode se obter pelo menos
dois sub-grafos conexos (BOAVENTURA, 2003; LEMIEUX, OUIMET, 2004). O nivel de
conexidade em uma rede tém defini¢des tanto no &mbito social quanto matematico, tais como:

a) ndo-conexo: quando um ou varios nds (atores) sdo isolados, ndo tento a
existéncia de nenhum ator dominante, formando uma estrutura desintegrada
das relag0es;

b) quase-fortemente-conexo: a existéncia de somente um ator dominante, néo
existindo uma uniconexdao em ambos 0s sentidos em um par de atores,
representando uma estrutura hierarquica, total ou parcial, tendo pelo menos
dois atores sem conexdo diretas;

c) semi-fortemente conexo: a existéncia de somente um ator dominante que

tenha uma conexdo em pelo menos um sentido, possibilitando uma
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estruturacdo estratificada tornando possivel a distingdo de no minimo dois
sub-grafos quase-fortemente-conexo ;

fortemente conexo: quando todos os atores sdo dominantes .

A posicgédo de um ator em um grafo tém duas visdes distintas, sendo divididas pela

orientacdo ou ndo das relacdes. Em grafos orientados a distingdo das posi¢des dos atores é

feita pelo dominio no contexto aplicado, sendo dividido em seis partes nos quatro tipos de

grau de conexdo entre os atores, definidas como:

a)

b)

c)

d)

dominante: quando € o emissor de uma conexdo com cada um dos outros
atores em uma determinada rede ;

dominada: quando num conjunto de atores existe pelo menos um ator
dominante e ndo é o emissor de conexdes com outros atores;
semidominante: quando apesar de ndo ocupar uma posicdo dominante, é o
emissor de uma conexao com um ou Varios atores ;

subdominante: quando na auséncia de um ator dominante e apesar de ndo
se encontrar numa posicao semidominada é o emissor numa conexao com
um ou Varios atores;

subdominada: quando um conjunto de atores sem ator na posicdo
dominante, ndo é o emissor de nenhuma conexdo com outro ator e é o
destinatario de uma conexdo proveniente de pelo menos outro ator ;

isolada: quando um conjunto de atores, ndo sd0 nem um emissor hem um
destinatario de qualquer conexdo com outro ator (LEMIEUX; OUIMET,
2004).

Em grafos ndo orientados, a distingdo das posicGes ocupadas dos atores se da por

meio da nocdo de centralidade. Métricas essas definidas por Freeman (1977) como:

a)

b)

centralidade de grau (degree centrality): reflete atividade relacional direta
do ator. Mede o numero de conexdes diretas de cada ator em um grafo. De
acordo com essa medida, 0 ator que ocupar a posi¢do mais central em um
grafo € aquele que possui 0 maior numero de conexdes diretas;

centralidade de proximidade (closeness centrality): € uma medida que
assenta na distancia geodesica, ou seja, no comprimento do caminho mais
curto que liga dois atores. No objetivo de medir a capacidade de autonomia
ou de independéncia dos atores. Trata-se deste modo, de medir o

afastamento, ao invés da proximidade. A hipotese consiste em afirmar que
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quanto mais um ator se encontra afastado dos outros atores, mais autbnomo
sera no que se refere as suas escolhas de acdo. O grau de afastamento de
um ator € medido procedendo a soma das distancias geodésicas que o ligam
aos outros atores da rede;

c) centralidade de intermediaridade (betweenness): é uma medida de
importancia da posi¢do de intermediariedade ocupada pelos atores de um
grafo. Define a medida de um ator de um grafo de modo a assegurar um
papel de coordenacdo e de controle. Consiste em afirmar que um ator se
encontra uma posi¢do intermediaria, ou seja, encontra-se numa situagdo em

que os atores tém de passar por ele para chegar a outros atores.

2.4 TEORIAS EXPLICATIVAS SOBRE PROPAGACAO

As andlises correlacionadas comentadas anteriormente servem para descrever
relacGes entre os atores sociais. Teorias explicativas que usam esses dados tentam explicar
como os atores se comportam na sociedade. Também podem ser aplicadas em GS, formando
um conjunto de proposicdes de diferentes niveis de generalidade.

O ciberespaco e as ferramentas de comunicacdo possuem particularidades a
respeito dos processos de interacdo. Ha uma série de fatores diferenciais. O primeiro deles é
gue os atores ndo se ddo imediatamente a conhecer. Ndo ha pistas da linguagem néo verbal e
da interpretacdo do contexto da interagfo. E tudo construido pela mediacdo do computador. O
segundo fator relevante é a influéncia das possibilidades de comunicacdo das ferramentas
utilizadas pelos atores. Ha multiplicidade de ferramentas que suportam essa interacédo e o fato
de permitirem que a interacdo permaneca mesmo depois do ator estar desconectado do
ciberespaco. Esse fato permite, por exemplo, o aparecimento de interagfes assincronas
(RECUERO, 2009).

O Capital Social é um fator importante para o entendimento do comportamento
dos atores em um grafo, no qual Cruz (2011) define como: “interesses partilhados pelos
autores da rede social [...] normas, valores, instituicdes e relacionamento compartilhados que
permitem a cooperacgdo dentro ou entre os diferentes grupos sociais [...]”.

Segundo Recuero (2009) o conceito, entretanto é variado, e ndo ha uma
concordancia, entre os estudiosos, sobre qual vertente deve ser seguida. O que se concorda é

que o conceito refere-se a um valor constituido a partir das interacBes entre os atores sociais.
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Elas permitem que as redes sejam formadas sem dispéndio de energia para a manutencdo dos
lacos, ou seja, quando um ator social cria um relacionamento virtual, ele precisa ter uma
interacdo no sistema, sendo através de uma interacdo reativa no caso do FB (aceitar ou ndo a
“amizade”), ou ainda comegar a seguir uma pessoa No caso do TW.

No entanto, essas redes, ao contrario das RS ditas off-line abordadas na
sociologia, ndo necessitam de interacdo para serem mantidas segundo Barabasi e Watts
(2006), as medidas sociométricas definem uma percepcdo em cima de uma estrutura estatica,
enquanto a teoria das redes compreende a dinamica tratando as redes em uma constante
evolucdo, conforme Tomaél, Alcard e Chiara (2005) ressaltam tais redes tém caracteristicas
como: ndo linear, descentralizadas, flexivel, dindmica, sem limites definidos e auto
organizacional.

Os lacos sociais e o tipo de rede social formada através das ferramentas sociais
observadas na Internet podem ser auxiliadas pelo capital social. E preciso, assim, estudar n&o
apenas a existéncia das conexdes entre atores nas redes sociais mediadas pelo computador,
mas, igualmente, estudar o conteddo dessas conexdes, transformando os dados em
informacdes através do estudo de suas interacdes, possibilitando a mineracdo de dados para a
extracdo de padrdes de comportamento nas conexdes (RECUERO, 2009).

Pela natureza dos sistemas de RSV abordados, uma vez criado o relacionamento a
mesma sera mantida independentemente da existéncia de interacdo entre os agentes. Trata-se,
portanto, de uma conexdo que ndo perde forca com o tempo, o0 que, em se tratando de relacdes
sociais, demonstra certa artificialidade nas estruturas sociais apresentadas (RECUERO, 2009).

Na teoria dos lacos fortes de Granovetter (1973), sdo definidos dois graus de
ligacOes, os fortes ou estreitos que unem os parentes, amigos proximos e cénjuges, e os lagos
fracos que unem parentes distantes ou apenas conhecidos. Essas diferencas se aplicam
diretamente a configuracdo em que a rede e formada. Em relacBes fortes, assumem
normalmente uma forma de cliques* com densidade um (total).

As redes de lagos fortes tém, por conseguinte, muito mais tendéncia para se
fecharem sobre si mesmas, do que as redes de lagos fracos, as quais tende preferencialmente a
abrir-se para o exterior. E 0 que acontece com a circulagdo da informac&o entre os parentes,

por um lado, e 0s conhecidos, por outro. Os parentes, que se veem com frequéncia, transmitir-

* Na 4rea da matematica da teoria dos grafos, uma clique em um grafo ndo-orientado é um subconjunto de seus
vértices tais que cada dois vértices do subconjunto sdo conectados por uma aresta. Uma clique em um grafo G é
um sub-grafo de G que é completo (BOAVENTURA, 2003).
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se-40 menos informagdo nova do que os conhecidos, que se encontram ocasionalmente
(LEMIEUX; OUIMET, 2004).

Na teoria de Burt (1992), buracos estruturais tém uma proposicdo geral na qual
um ator que se beneficia com o fato de estabelecer contatos ndo tem qualquer conexao entre
si, denominada “TERTIUS GAUDENS ”, encontrando-se numa posi¢do vantajosa, acima dos
buracos estruturais. Existe uma distingdo entre os buracos estruturais no interior do ambiente
interno de um ator e aqueles que existem entre atores no seu ambiente externo. Nas situacdes
de competicéo ou de conflito, os buracos estruturais no ambiente externo sdo vantajosos para
um ator que enfrenta opositores divididos entre si. JA em um ambiente interno essa afirmativa
é errbnea uma vez que representa falhas na cooperacdo que internamente poderdo ser
exploradas pelos opositores.

Como refere Burt (1992) isso esta ligado diretamente a teoria dos lacos fortes e
lagos fracos, cuja existéncia de buracos estruturais somente ocorre em lacos fracos onde a
densidade do grafo é baixa. Isso pode ser claramente entendido através da Figura 5, em que se
tem dois grupos distintos, o vermelho e o azul, sendo ligado através de um lago fraco com o

ator determinado “TERTIUS GRAUDENS”, representado pela cor amarela.
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Figura 5 - Representagdo de uma rede com TERTIUS GRAUDENS.
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Fonte: DURANT-LAW (2007).

A teoria da grupabilidade discutida por Lemieux e Ouimet (2004) que teve origem
nos trabalhos de um psicélogo, Heider 1946 e de um psicélogo social, Festimger 1957,
mostrou que embora dois pares de elementos de uma triade estejam ligados positivamente,
consequentemente o par restante vai estar relacionado igualmente.

Essas teorias entre varias outras tentam explicar o comportamento dos atores em
um grafo ndo através de suas propriedades como sexo, idade, profissdo entre outras, mas sim
na posigado ocupada no grafo e seus relacionamentos estabelecidos.

No FB as distin¢Oes apresentadas podem ser vistas com uma grande facilidade,
por meio do mapeamento dos atores, feita pela configuracdo de parentesco dos amigos
conectados e pela formacéo de grupos. No TW, a distin¢cdo das mensagens de parentescos e
amigos, torna-se inviavel por ndo possuir ferramentas que proporcionam essas distin¢des. As
definicBes de relacionamentos sdo feitas basicamente por relacionamentos formados através
do modelo de seguidores definida por Leblanc (2011).

Outra forma de entender o comportamento dos atores em RSV e através das areas
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de redes complexas ou definidas por alguns de larga-escala, é conceituada por (BARABASI,
2003 apud RECUERO, 2009 ), como sendo um grafo que apresenta uma estrutura topografica
ndo trivial. Esse abordagem apresenta uma caracteristica muito peculiar em RSV, que é o
namero exorbitante de atores e relagdes obtidas nos grafos sociais formados. Recuero (2009)
afirma que essas topologias sdo interessantes para o estudo de varios elementos das redes
sociais, tais como os processos de difusdo de informacgdes. No entanto, é preciso ter claro que
se trata de modelos fixos e que uma mesma rede social pode ter caracteristicas de varios deles,

a partir do momento em que se escolhe limitar a rede.
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3 ALGORITMO DE PROPAGACAO

Neste capitulo serdo abordadas duas ferramentas que véao auxiliar no
entendimento da propagacdo de mensagens em um grafo. A teoria de Grafo Fator (GF), que
proporciona uma visdo adequada sobre a passagem de mensagens em uma rede e o algoritmo
genérico Soma e Produto (SP), escritas através das seguintes referéncias: Abrantes(2005),
Andrade (2010), Loeliger (2004), Kock (2007), Kschischang, Frey e Loeliger (2001).

Problemas relevantes a estimagdo em ambientes de incerteza, como em
inteligéncia artificial e processamento de sinais, podem ser reformulados matematicamente
por uma funcdo global ou por meio de um problema de marginalizacdo. Uma funcéo global
pode ser definida como uma “funcdo custo” que ¢ aplicada em um sistema para obter um
valor de medida, como por exemplo: poténcia, energia, probabilidade e confianca. Resultando
em um valor em relagéo as sua marginalizagao.

As origens do Grafo Fator residem na teoria da codificacdo que oferece uma
notacdo atraente para uma grande variedade de problemas de processamento de sinal. Em
particular, um grande nimero de algoritmos praticos para uma grande variedade de problemas
de deteccéo e de estimativa pode ser derivada como algoritmos de propagacédo de resumo. Os
algoritmos derivados desta forma muitas vezes incluem os melhores algoritmos conhecidos
anteriormente como casos especiais ou como aproximacgoes 6bvias (LOELIGER, 2004).

Algoritmo genérico de transferéncia de mensagens, usado em decodificacdo de
sinais baseado em grafos, tem duas vertentes que surgiram em comunidades distintas, as quais
mais tarde, foram identificadas como sendo mesma: o algoritmo genérico SP e o algoritmo de
propagacdo e crenca (Belief Propagation) (BP) aplicado na area de inteligéncia artificial
(ABRANTES , 2005).

A aplicacdo do GF em conjunto com o algoritmo de SP € amplamente usada para
representacdo da passagem de mensagens até a marginalizagdo de um determinado grafo,
mesmo que a aplicacdo do algoritmo de SP n&o seja dependente do GF o uso do conjunto
torna mais facil o entendimento do problema aplicado, assim Frey e Loeliger (2001)
defendem que a maneira em que GF representa a passagem de mensagens em uma rede, a
utilizacdo dela se torna um meio pedagogico para a aplicagéo.

Funcdes-fatores podem ser entendidas como fungdes custos associadas aos nds no
grafo. O algoritmo SP é o processo sistematizado de obter fung¢Ges custos simples associadas a

cada ramo do Grafo Fator. Desta forma, cada no recebe como mensagem de um dado ramo
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uma funcdo custo simples, para dar continuidade aos célculos seguintes. Segundo Andrade
(2010), quando considerado um ramo e uma direcdo, € possivel definir o fluxo local de

mensagens relativo a eles, ou seja, as mensagens anteriores.

3.1 GRAFO FATOR

Através do uso de GF é permitido representar modelos graficos de sistemas
complexos de uma forma consistente, unificada e sistematica. Eles contribuem para derivar
uma grande variedade de algoritmos. Um GF é uma representacdo gréafica de um modelo
matematico (KOCH, 2007).

Pode-se dizer que um GF ¢é uma colecdo de funcGes que compartilham uma
mesma colecdo de varidveis. E um grafo bi-partido® em nés-variaveis e nds-funcdes. Por
convencao os nos-variaveis sdo representados por circulos e os nés-funcdes sdo representados
por quadrados.

Existem em um GF como em TG regras e definicdes que ajudam a interpretar e
comprovar a real definicdo de um grafico em um GF, como as definicdes de arestas,
conexidade e o numero de funcbes relacionadas por varidveis e a prépria possibilidade da
fatoracdo de um Grafo Fator.

Considerando uma determinada funcdo g(x1,x2,x3,x4,x5) a qual admite a
fatoracdo representada pela equacdo ( 3 ), o resultado em um GF é definido pela

Figura 6.

g(x1,x2,x3,x4,x5) = fa(x1)fb(x2)fc(x1,x2,x3)fd(x3, x4) fe(x3, x5) (3)

> E um grafo cujo, vértices podem ser divididas em dois conjuntos distintos U e V tais que toda aresta conectada
a um vértice em U deve estar conectada a um vértice em V. Um grafo bipartido é um grafo que ndo contém
qualquer ciclo de comprimento impar (BOAVENTURA, 2003).
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Figura 6 - Exemplo de um Grafo Fator.

fa I fc Jp fE

Ty Ty T3 Ty

Fonte: Andrade (2010, p. 13).

As arestas de um GF tém duas definicGes distintas. A aresta inteira que liga um né
a outro sendo representado na

Figura 6 entre os nés x1 e x3 e a meia-aresta que é definida pela ligacdo de um no
com um no-fator sendo representado igualmente entre 0 x1 e o fc.

A conexidade em Grafo Fatores dar-se-4 existéncia de uma conexao entre um no e
um no-fator, o qual se e apenas se a funcdo correspondente ao né-fator é uma funcéo da
variavel correspondente ao n6 da extremidade. Por exemplo, a meia-aresta corresponde a x1
esta ligada ao no-fator fc correspondente a funcéo fc(x1, x3) cujo funcéo de x1.

Nenhuma varidvel pode aparecer em mais de duas funcbes assim o nimero de
arestas de um no € restringido a apenas duas. Se trés ou mais no-fator sdo funcdes de uma
mesma variavel, € utilizado um nd de restricdo de igualdade que permite assim obedecer esse
regra. Esse né tem a funcdo de validar a configuracdo da relagdo entre as trés variaveis. Este
processo € reconhecido como clonagem de variaveis representada pelas Figura 7 e Figura 8,

em que hd uma igualdade das variaveis x y z sendo representadas pela funcdo de igualde f =.

Figura 7 — Igualdade entre trés nos.
X Z

Fonte: Kock (2004).

Figura 8 - Representacdo da funcdo de igualdade.

X Z
f=

Y
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Fonte: Kock (2004).

3.2 ALGORITMO SOMA E PRODUTO

Segundo Andrade (2010, p. 21) o “algoritmo SP estabelece que qualquer
marginalizacdo sobre um Grafo Fator pode ser realizada pelo calculo recursivo de um
conjunto de fungbes simples (dependentes de varidveis Unicas), que podem ser entendidas
COMO mensagens que se propagam ao longo do grafo”.

Uma vez que um dado sistema é modelado por funcGes-fatores e uma funcgéo
global é estabelecida, o algoritmo SP é um genérico e pode ser operado sobre um GF sem
ciclos, possibilitando a extragdo das marginais.

Assim o algoritmo é definido pelo processo sistematizado de obter as fungbes
custo simples associadas a cada caminho de um GF ao contrario do GF cujas fungdes custo
sdo associadas diretamente aos nés do grafo (ANDRADE, 2010) .

A férmula da marginalizacdo de uma variavel xi é definida pela equacéo ( 4 ) para

uma funcdo de varias variaveis g(x1, ..., xn).

(4)

marg, . g(x1,..,xn) = z Z z Z g(x1,....,xn)

x1 xi—1 xi+1 xn

Definindo como x o no-variavel e f como no-funcdo de um GF representando a
funcdo custo da passagem de mensagens entre 0s nés. Sdo associadas duas mensagens, uma
para cada direcdo, denotando p,_r para as mensagens enviadas no x para a fungéo f, e
Wro, Para as mensagens em direcdo oposta. Representadas pelas Figura 9 e Figura 10
respectivamente, denotando as fungdes de x como h além de f, e as variaveis de f como w

além de x.
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Figura 9 - Esquema de passagem de um no-variavel para um né-fungéo.

Fonte: Andrade (2010, p. 22).

Figura 10 - Esquema de passagem de um né-funcdo para um no-variavel.

Fonte: Andrade (2010, p. 22).

As regras de atualizagdes dos valores das mensagens sdo dados por:

My r (x): 1_[ Uh—x (x) (5)

heN(x)
h#f
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e @= D f ] s @ (6)

weN(f) weN(f)

WFX WFEX

O resultado da marginal de cada variavel é dada pelo produto do valor de todas as

mensagens incidentes em seu no, representadas pela equacgéo (7)) .

s = || wee @ (7)

feN(x)

Em casos particulares, notados nas marginais de um GF, em que se encontram
nos-variaveis ou nés-funcdes, como nés folhas® do grafo, em especial sdo definidos algumas
regras de atualizacdo para a passagens de sinais, representadas, respectivamente, pelas
equacbes (8)e (9).

o () = 1 (8)

Hx—f (x)=f (9)

Seguindo como exemplo a fatoracdo do GS representado na

Figura 11 tém a funcéo global definida pela equacgéo ( 10).
f(x1,x2,x3,x4,d5,x6) = fA(x1,x2) fB(x2,x4) fC(x3,x4,x5) fD(x5,x6) (10)

Figura 11 - Exemplo Grafo Fator.

A

fe - fo

Xo

Fonte: Kock (2007, p. 66).

Definimos assim que a f(x1, x2, x3, x4, d5, x6) é uma funcdo de probabilidade a

® Denominacéo dada a nés em um grafo que tenha grau um (1), nés que tenham somente uma aresta, que sao
conectados a somente a outro né.



39

qual engloba o grafo aplicado, tendo as seguintes fatoraces: fA(x1,x2), fB(x2,x4),
fC(x3,x4,x5) e fD(x5,x6). A probabilidade marginal aplicada em cima do n6 x5 é
determinado por p(x5) representada pela equacéo (11 ) e (12).

f(x5) = Z f(x1,x2, x3, x4,d5, x6) (11)

x1,x2,x3,x4,x6

Fas) =Y 3 3NN fAGLx2) B2, x4) FC(3,x4,x5) fD(x5,x6) (12

x1 x2 x3 x4 x6

Podendo ser visualizado em cima de GF através da Figura 12 a fatoracdo

representada pela equacao (13):

f(x1,x2,x3,x4,d5,x6) = [fA(x1,x2) fB(x2,x4) fC(x3,x4,x5)].[ fD(x5,x6)] (13)

Figura 12 - Grafo Fator representando a fatoragéo.

Fonte: Kock (2007, p. 67).

Algumas partes desta fungdo séo equivalentes as mensagens enviadas entre 0s nos

sendo percebidas pela Figura 13.
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Figura 13 - Representacdo mensagens em um Grafo Fator.
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Fonte: Kock (2007, p. 68).

Tendo assim o célculo da marginal x5 representada por p(x5), pelas equacdes (
14),(15),(16),(17)e(18).

ul = z fA(x1,x2) (14)
p2 = fB(x2,x4) (15)
2
R =z Z FC(x3,x4,x5) . ul. p2 (16)
x3 x4
u5L = £D (x5, x6) (17)
2

p(x5) = u5R. uSL (18)
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4 TRABALHOS CORRELATOS

O objetivo deste capitulo é abordar trabalhos, casos de uso e pesquisas
relacionadas as &reas de abordagem desta pesquisa, tais como: propagacdo em grafos,
utilizacdo do algoritmo de SP e anélise de RS.

4.1 GRAFOS-FATORES E DECODIFICACAO ITERATIVA: NOVAS APLICACOES

Tese de doutorado apesentada na Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacdo, defendida por Andrade (2010), o qual aborda métodos de estimacao
probabilistica em sistemas de comunicacdo, usando GF e o algoritmo de SP aplicados em
sistemas de comunicacdo formados por grafos com ciclos. Para o estudo de um ambiente ideal
para derivar esquemas de codificacdo/estimacdo e interacdo de modelos tipicos de sistemas de
comunicagéo.

Apresentando novos entendimentos e novas observacdes relevantes na area
especifica de receptores iterativos generalizados, descrito por grafos-fatores. Tendo como
contribuicdo uma modelagem de decodificacdo no contexto de GF para 0 esquema turbo
“strean-oriented”, com vantagens ao esquema tradicional e a integragdo da quantizagéo
vetorial no contexto de GF.

O qual teve como resultado, a confirmacdo do uso de GF de modo generalizado
enfatizando a melhor utilizacdo dele em relacdo a outras representacdes de grafos, como a de
Tanner e Forney. O entendimento geral do algoritmo SP aplicado de uma forma genérica a
qual opera sobre duas operacBGes algébricas, com espaco suficiente para fornecer novos

esquemas de algoritmos de inUmeras variacdes aplicados em casos particulares.

4.2 REDES SOCIAIS VIRTUAIS DE INFORMAGCAO SOBRE O AMOR

Dissertacdo defendida por Cruz (2011), para a obtencéo do titulo de Mestrado em
Ciéncia da Informacédo apresentada na Universidade Federal de Minas Gerais, cujo levanta o
estudo levanta nas redes sociais virtuais informacfes sobre o amor, formadas pelos usuérios
através da interacdo no site Orkut, levando em consideracdo o comportamento, a cultura e as
postagens sobre 0 amor na rede social.

Tendo como problema de pesquisa o seguinte questionamento: “Como se

configura o comportamento e a cultura informacional dos usuarios de redes sociais virtuais de
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informagdo sobre o amor existentes nas comunidades virtuais do site Orkut?” aplicadas em
algumas comunidades do site Orkut, apresentando teorias sociologicas explicando como
funciona a iteracdo dos usuarios na rede social virtual, com os seguintes topicos: redes sociais
virtuais, redes sociais, elementos de analise e tipos de redes sociais, fluxo de informacgdes em
redes sociais virtuais entre outros.

Apds uma andlise qualitativa de como se configura o comportamento e acultura
informacional dos usuarios na rede social virtual do site Orkut em cinco comunidades obteve

informacdes importantes defendidas pelas teorias de AERS sobre o seu problema de pesquisa.

4.3 E-CRM E REDES SOCIAIS: UMA INTERACAO POSSIVEL

E um trabalho apresentando por Giusti (2010) para a conclusdo do curso de
Bacharel em Ciéncia da Computagdo na Universidade do Extremo Sul Catarinense, o qual
defende o uso de sistemas de “Customer Relationship Management” (CRM) relacionados em
RSV para a obtencdo de informacdes relevantes dos usuarios possibilitando futuras tomadas
de decisoes.

O autor propds um modelo de integracdo entre e-CRMs e RSV para recuperacdo
de informacBes sobre um determinado produto a partir de opiniGes extraidas dos
consumidores, analisando interacdes.

Segundo Giusti (2010) os dados sobre a integracdo dos e-CRMs com as RSV
com a aplicacdo de um software open-source chamado VtigerCRM e a APl PHP Twitter
Search, com o modelo de integrag@o proposto no trabalho foram positivos.

4.4 0S IMPACTOS DAS REDES SOCIAIS NA COMUNICACAO ORGANIZACIONAL

Monografia apresentada por Carrer (2012) ao Curso de Pés-Graduagdo em
Comunicacdo Estratégica nas Organizagfes da Pontificia Universidade Catolica de Minas
Gerais para a obtencdo do titulo de Especialista em Comunicagdo Estratégica nas
Organizagdes apresenta uma leitura do relacionamento da Instituicdo de Ensino Superior,
Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC), com seus alunos, buscando identificar o
relacionamento com os estudantes entre instituicdo versus académicos, levantando questdes
norteadoras para o aprimoramento do uso das redes sociais na comunicagéo e organizagdo na

instituicdo, por meio de questionarios com os académicos e profissionais da comunicacéo da
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universidade.

A pesquisa teve como resultado, a clara dominancia das redes sociais Facebook e
Twitter no uso cotidiano dos académicos e profissionais da comunicacgéo, tornando as redes
sociais um canal de aproximacao, ultrapassando os limites fisicos da universidade e atingindo
o domicilio dos usuérios. Embora algumas barreiras foram levantadas, como o bloqueio do
acesso a rede social Facebook por meio da rede interna da universidade, os académicos
informaram que as redes sociais tém seu papel principalmente para a atualizacdo de novidades
da universidade, divergente das ideias dos funcionarios de comunicacao que afirmaram que o

canal é utilizado também para fins de responder davidas dos alunos.

4.5 SOCIAL INFLUENCE ANALYSIS IN LARGE-SCALE NETWORKS

Trabalho apresentado por Tang, Sun e Yang (2009) na conferencia anual de ACM
SIGKDD, principal forum internacional para pesquisadores de mineracdo de dados e
profissionais da academia, ocorrido em Paris (Franca). O Trabalho propde um modelo de
propagacdo denominado Topical Affinity Propagation (TAP), para modelar a influéncia em
redes sociais de larga escala. Apresentando 2 perguntas, as quais ajudam a analisar a
influéncia: “O que s3o os nos representativos sobre um determinado assunt0?” e “Como
identificar as influéncias sociais de nds vizinhos de um no particular?”. Demonstrando a real
eficacia do algoritmo TAP em grandes conjuntos de dados.

A concluséo do trabalho obteve resultados positivos no uso do algoritmo proposto
por eles sobre um modelo de Map-Reduce, por meio da aplicagéo trés diferentes conjuntos de
dados, contribuindo com a constatacdo de influéncias de peritos em velocidade e tempo de

resposta.

4.6 SOCIODRAMA E O TESTE SOCIOMETRICO

Trabalho de concluséo de curso apresentado por Dias (2012) para a obtencao do
grau de Psicélogo pela Universidade do Extremo Sul Catarinense na linha de pesquisa em
Saude e Processos Psicossociais. O trabalho constatou em constituir as ferramentas que ajudem na
forma de compreensdo das relacdes interpessoais. Coletando dados de uma pesquisa sociométrico
aplicada a sete pessoas.

Foi levantada a importancia do teste sociométrico, pontuando que a ferramenta
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produzida é de extrema importancia para o0 auxilio do movimento psicodinamico do grupo,

levando a um melhor entendimento em um grupo terapéutico.
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5 PROPAGACAO DE INFORMACAO: AVALIACAO DO ALGORITMO SP

Esta pesquisa buscou avaliar a aplicabilidade do uso do algoritmo SP para calcular
pontos de propagagéo de informacdo em redes sociais. Para atingir o objetivo desta pesquisa
foram efetuados: uma pesquisa bibliografica referente & AERS, em se identificou teorias e
caracteristicas que definem o comportamento das pessoas em RS e no entendimento do
algoritmo SP para o calculo da propagacdo das informacdes junto ao GF, o qual auxiliou no

entendimento do relacionamento entre os atores.

5.1 METODOLOGIA

Dentro das linhas de pesquisa do curso de Ciéncia da Computacdo, este projeto se
insere na area de Teoria de Grafos, Sistemas de Informacéo e Inteligéncia Artificial.

As etapas de desenvolvimento da pesquisa foram: levantamento bibliogréfico,
construcdo de grafos de representacdo de RS, a aplicacdo do algoritmo SP nos grafos sociais
para a identificacdo de pontos de propagacdo da informacdo e por ultimo a avaliacdo dos

dados obtidos da aplicacdo do algoritmo junto &s teorias explicativas na area de AERS.

5.2 GRAFOS DE REPRESENTACAO

Segundo Recuero (2005) a unidade béasica das redes sociais definidas pelos
socidlogos eram as diades, relagdes entre duas pessoas seriam a menor estrutura relacional em
uma sociedade. Relacdo essa, definida pela Figura 14 onde se pode fazer o entendimento das
relacBes mais simples de dois dos trés tipos de redes sociais definidas por Leblanc (2011). A
de conex&o cujo grafo é formado por uma conexd@o nao direcionada e a de seguidor em que

sdo definidas conexdes direcionadas.

Figura 14 — Diade.

Atar 1 Atar 2

Fonte: Do autor.

Um segundo grafo a ser estudado representando pela Figura 15, € constituido de
uma triade, em que a rede tém uma forma triangular, possuindo dois (2) atores que tenham

relacionamento com um ator distinto.
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Figura 15 — Triade.

Atar Atar2

Ator 3

Fonte: Do autor.

Outro grafo um pouco mais complexo proposto por Lemimeux e Ouimet (2004),
compreende na relacdo entre quatro atores, contendo uma diade e uma triade, podendo ser
aplicado os trés tipos de redes definidos por Leblanc (2011) apresentado na Figura 16.

Figura 16 - Grafo 3.

Atar 2
Atord

Ator 1

Ator 3

Fonte: Do autor.

E por ultimo sdo propostos dois grafos definidos pelas Figura 17 e Figura 18, os
quais apresentam quarenta e cinto (45) atores, com as Vvarias caracteristicas e teorias
defendidas no capitulo 2.3 CONSTRUCOES DAS RELACOES NAS REDES SOCIAIS e no
capitulo 2.4 TEORIAS EXPLICATIVAS SOBRE PROPAGACAO, os quais contém somente
uma pequena diferenga entre os relacionamentos contidos no sub-grafo mantidos pelos atores

2 a 8, o numero de conexdes do Ator 2.



Figura 17 - Grafo de defini¢do de uma pseudo rede social.
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Ator 33

Ator 34

Ator 25

Ator 12
Atar 132
Ator 14
Atar 19
ol Ator 18 Atar 15
Atar 17
Ator 20
Gl Atar 11
Atar 16
Ataor 24 AtaroT
Ator 23
o Atar 24 Atar 10
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Fonte: Do autor.



Figura 18 - Grafo de defini¢do de uma pseudo rede social 2.
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Fonte: Do autor.

5.3 ALGORITMO SOMA E PRODUTO
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Para a aplicacdo do algoritmo de Soma e Produto (SP) junto a um Grafo Fator
(GF), foi utilizada a implementacao do algoritmo contido do framework Mallet (2012), junto
com a implementacédo do algoritmo Junction Tree.

Em geral as regras de propagacéo das mensagens do algoritmo SP s&o recursivas e
localmente aplicadas em GF envolvendo somente as variaveis e fungdes vizinhas. Portanto a
obtencdo das marginais por meio de grafos com ciclos’ é obtida somente por meio de técnicas
de ordem de propagacdo de mensagens ou usando algum critério de parada, defendida por
Andrade (2010).

Em redes sociais a formacdo de ciclos € muito comum, sendo notada através da
obtencdo de cliques e a formacdo de grupos. Assim, o surgimento de ciclos para o célculo de
propagacdo em uma RS torna-se inevitavel. Na utilizacdo do framework Mallet, a classe
responsavel para o calculo das marginais (JunctionTreelnferencer) é responsavel também pela
determinada solucéo desse problema.

A propagagcdo da informac&o é definida pelo no-fator em um GF, o qual é definido
pela chamada do método addFactor de uma instancia da classe FactorGraph o qual é passada
as duas variaveis, é uma matriz que corresponde a funcdo custo da passagem de mensagens
entre as duas variaveis.

No framework Mallet é definido o nimero de hipGteses de cada variavel no
construtor do objeto (ex: ‘new Variable(2)” ), sendo que o valor minimo possivel para estas
hipbteses é 2, compreendido como negacdo e afirmacdo da passagem das mensagens na RS.
Portanto a matriz responsavel pela funcdo custo tém que ter, no minimo, uma dimensao de
2x2. Em que 0 corresponde a negacdo e 1 a afirmacdo. Cada ligacdo dirigida de um ator a
outro é quantificada por uma matriz de probabilidade condicional exemplificado demonstrada
pela Tabela 1, em que sdo demonstrados na terceira coluna valores hipotéticos do custo das

mensagens.

Tabela 1 - Matriz de probabilidade condicional.

Ator 0 Ator 1 Resultado
0 0 0.7
0 1 0.3
1 0 0.0
1 1 1.0

" Um ciclo num grafo é um caminho de um elemento u para o préprio u. Dizemos que um grafo tem ciclos se
existe pelo menos um n6 com um ciclo. Um grafo é uma arvore se é conexo e ndo tem ciclos Andrade (2010).
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Fonte: Do autor.
5.3.1 Framework Mallet

Mallet (Machine Learning for Language Toolkit) é um framework mantido pelo
departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade de Massachusetts Amherst
(UMASS), feito na linguagem Java para processamento de linguagem estatistica natural,
classificacdo de documentos, clustering, modelagem topico, extracdo de informacéo e outras
maquinas para o aprendizado da aplicacdo em textos. O framework tem um add-on chamado
GRMM (Graphical Models in Mallet) usado para calcular a inferéncia em geral, modelos
gréficos e formacdo de Conditional Random Fields (CRFs) com estrutura grafica arbitraria.

O framework pode ser obtido pelo site http://mallet.cs.umass.edu/, sendo de
codigo livre, liberado sobre a Licenca Pablica Comum (CPL), a qual permite usar o cédigo
para fins de pesquisa ou comercial, o que confirma a utilizagdo do mesmo.

A Figura 19 demostra a utilizacdo do framework para calcular as marginais de um

grafo, seguida pela Tabela 3 que explica individualmente o uso de cada classe.

Figura 19 - Cadigo Exemplo Framework Mallet.

Variable wariablel = new Variable (2):
variablel.setLabel ("Atox 1");
Variable wvariable2 = new Variable(2):;
wvariable?.setLabel ("Atoxr 2");

FactorGraph factorGraph = new FactorGraphl):
factorGraph.addFactor (variaklel, wariaklel2,
new double[]{.1, .5, .5, 1}};

Inferencer inf = new JunctionTreeInferencer():
inf.computeMarginals (factorGraph) ;

for (Variable wariable : new Variable[]{wvariablel, wariable2}) {
Factor ptl = inf.loockupMarginal (variable) ;
for (AssigmnmentIterator it = ptl.assignmentIteratoxr();
it.hasNext(); it.next()) {
int outcome = it.indexOfCurrenti=sni():
System.ocut.println (variable + " " 4+ outcome
+ " "+ ptl.value (it)):

System.cut.printlni);

Fonte: Do autor.



Tabela 2 - Classes utilizadas do framework Mallet.
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Classe Pacote Descricdo

Variable cc.mallet.grmm.ty Representa 0s nds-variaveis
de um GF, e o argumento do
construtor € o numero de
valores compreendidos

FactorGraph cc.mallet.grmm.types Representa 0s nds-variaveis

JunctionTreelnferencer cc.grmm.inference.abstractinferencer

de um GF, e o argumento do
construtor € o numero de
valores compreendidos, e a
fungéo addFactor adiciona o
relacionamento dos atores
com sua devida funcdo
custo, representada por uma
matriz do tipo primitivo
double.

Responsavel por calcular a
inferéncia de uma instancia
de FactorGraph o qual
abstrai a implementagdo do

algoritmo Junction Tree.

Fonte: Do autor.

5.3.2 Algoritmo Junction Tree

Para a solucdo do calculo de propagacdo de uma RS contendo ciclos, defendida

por Barber (2012) cujo framework Mallet disponibiliza a utilizacdo do algoritmo Junction

Tree.

Jordan (1998) e Barber (2012) defendem que o algoritmo Junction Tree, seja

utilizado para transformar grafos orientados ou ndo orientados, em grafos triangulares,

formando uma estrutura em arvore, cujo o algoritmo SP pode seja aplicado sem nenhum



problema.
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A execucdo dos procedimentos do algoritmo pode ser resumida em sete

procedimentos:

a)

b)

d)

9)

moralizar (grafos orientados apenas): quando o grafo em questdo é
orientado, ele transforma o grafo em um néo orientado para possibilitar a
transformacdo do grafo em um de tipo de arvore. Esta etapa pode ser
desconsiderada nos casos em que o grafo em questdo ja € um ndo
orientado;

triangulagdo do grafo: para cada ciclo maior que 4 se possuir 2 arestas, é
adicionada uma aresta até a obtencao geral de sub-grafos com 3 arestas;
forma da arvore de juncéo: transformar o grafo em arvore duplicando se
necessario as arestas;

atribuir os potenciais para os cliques de arvore de juncdo e inicializar o
separador potencial para a unidade: em grafos-fatores os valores das
funcbes-custo deverao ser redefinidos, pelo fato da alteracdo da estrutura da
rede ;

selecionar um clique de raiz (arbitraria): é selecionado um no-variavel que
seré a raiz da arvore;

realizar a passagem de mensagens com a absorcdo do nd raiz até
atualizacBes passar ao longo dos dois sentidos de cada link na arvore de
juncdo: isso € feito para garantir a convergéncia da arvore em casos de ter
feito a primeira etapa de transformacéo de grafos orientados;

ler os potenciais cliques marginais da arvore de juncédo: depois de realizar a
passagem de mensagens para toda a arvore, obtém-se a funcdo-custo de
cada nd para obter assim a funcdo geral do sistema para possibilitar o

calculo das marginais.

Segundo Jordan (1998) se algum no-variavel estiver em mais de um clique, estara

contida em mais de um agrupamento no grafo em arvore. A escolha da arvore se torna

imaterial exceto por consideracdes de eficiéncia computacional, podendo perder algumas

propriedades de independéncia condicional na distribuicdo do grafo original pela adicdo de

novas arestas.
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5.4 RESULTADOS OBTIDOS

A avaliacao do uso do algoritmo SP na identificacdo dos pontos de propagacao em
uma rede social foi obtida por meio da aplicagcdo nos grafos definidos no capitulo 5.2 que
foram confrontados com as teorias de AERS abordadas na fundamentac&o tedrica.

Para o calculo da propagacéo de informacdo entre todos os atores, foram aplicados
valores que variam de 0.0 a 1, para cada um dos quatros possiveis resultados da matriz.
Tratando-se de um algoritmo de probabilidade, ndo necessariamente a soma dessas possiveis
hip6teses tem que ser igual a um, no caso cem por cento (100%), assim Pearl (1988) define
que cada nd pode conter um conjunto de hipoteses mutualmente exclusivas, em que o
resultado final sofrera mudancas pela normalizacao do resultado.

Para cada autor foram gerados 14641 registros das possiveis hipoteses, por meio
da combinagdo dos quatro valores possiveis da matriz de probabilidade condicional. Os
resultados foram gravados em um banco de dados MYSQL, devido o alto custo
computacional envolvido para o célculo das hipdteses. Foi criada uma tabela contendo nove
colunas, sendo: uma para a chave primaria, outras quatro (4) representando os valores entre
0.0 a 1 de cada linha da matriz, outro para a identificacdo do grafo de aplicacdo, outra para
identificar o ator e por fim uma do resultado de propagacéo, representada pela Figura 20.

Figura 20 - Tabela de registros do banco de dados
NODEYALUES El=
D BIGINT{LS) MOT MULL (PE)

81 DOUBLE(22) MULL

82 DOUBLE(22) MULL

83 DOUBLE(Z22) MULL

84 DOUBLE(22) MULL

GRAPH “WARCHARIZ255) MULL
MEGATNVEWALUE DOUBLE(Z22) MULL
MODE “ARCHAR({255) MULL
FOSITWEVALUE DOUBLE(Z22) MULL

Fonte: Do autor.

A Figura 21 representa valores de alguns calculos executados, em que foi feito a

partir de uma classe Java exemplificado pela figura Figura 22.



Figura 21 - Exemplo dos dados gerados
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D Al hZ2 A3 A4 GRAPH MNEGATIVE... MNODE POSITWVEVALUE
5974726 |0 4] 0 0.5 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: 0 1
5974727 |0 4] 0 0.8 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: 0 1
5974728 |0 0 0 0.1 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974725 |0 0 0 0.4 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974730 |0 0 0 0.3 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974731 |0 o] 0 0.2 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974732 |0 o] 0 0.7 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974733 [0 4] 0 0 11 GRAPH TERTIUS =null= Autor: O =null=
2974734 |0 4] 0 1 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974735 |0 0 0 0.9 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974736 |0 0 0 0.6 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974737 |0 0.1 0.1 0.2 11 GRAPH TERTIUS 0.00192 Autor: O 0.,99808
5974738 [0 0.1 0.1 0.3 11 GRAPH TERTIUS 0.00005 Autor: O 0,999495
5974738 |0 0.1 0.1 0.9 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974740 |0 0.1 0.1 1 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: 0 1
5974741 |0 0.1 0.1 0.a 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: 0 1
5974742 |0 0.1 0.1 0.4 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974743 |0 0.1 0.1 0.5 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974744 |0 0.1 0.1 0.8 11 GRAPH TERTIUS 0 Autor: O 1
5974745 |0 0.1 0.1 0.1 11 GRAPH TERTIUS 0.08081 Autor: O 0.90909

Fonte: Do autor.

Figura 22 - Classe de representagdo da tabela do banco de dados para o calculo na linguagem

Java

import java.lo.Serilalizable:
import javax.persistence.*;

@Entity

@Id

private Long id;

@Co lumn

private String graph;

@Co lumn

private String node;

@Co lumn

private Double ai:

@Co lumn

private Double az2;

@Co lumn

private Double a3;

@Co lumn

private Double a4;

@Co lumn

private Double negativeValue;
@Co lumn

private Double positiveValue;

[getters setter

}

public class HodeValues implements Serializable {

@Generatedvalue(strategy = GenerationType. SEQUENCE)

Fonte: Do autor.

Os resultados sd@o demonstrados por meio de

graficos, mostraram a curva de
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propagacdo dos atores de acorda com cada combinacdo de valores proposta pela matriz de
probabilidade condicional, onde o eixo X representa o valor da funcao definida pela matriz e
0 eixo Y o valor de propagacao obtido.

Em um teste de propagacdo em uma diade exemplificada pela Figura 14 os
graficos gerados para representacdo da propagacdo dos Atores 1 e 2 sdao demonstrados nas
Figura 23 e Figura 24, respectivamente. Na observacdo da linha dos gréaficos, percebesse uma
clara distincdo na direcdo das mensagens, quando a mensagem de negacdo € iniciada pelo
Ator 1 nas duas primeiras linhas cujo valor do ator é zero (0) na matriz, o resultado de
propagacéo tende a cair quanto maior o valor resultado, o inverso acontece nas duas ultimas
linhas da matriz cujo valor € um. Na observacdo da propagacdo do Ator 1 isso também é
claramente observado e a linha de propagacdo da primeira e da ultima linha da matriz é
mantida igual, invertendo somente a segunda e terceira linha, onde acontece a inversdo do

resultado de propagacéo.

Figura 23 - Gréfico de propagacéo de uma Diade iniciado no primeiro ator.
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Fonte: Do autor.
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Figura 24 - Grafico de propagacédo de uma Diade iniciado no segundo ator.
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Fonte: Do autor.

Cruzando a propagacdo dos dois atores com seus respectivos valores na matriz,
pode se dividir os resultados obtidos para distinguir o ambiente em que eles vdo se adequar
corretamente. Avaliando pela divisdo de tipos de conexdo definidas por Leblanc (2011),
guando os valores da matriz forem iguais, a conectividade é definida pelo modelo de Conexdo
(FB), e quando se divergem, pode ser definida pelo modelo de Seguidor (TW).

Aplicando o algoritmo SP em uma triade representada pela Figura 15, comprova-
se a aplicagdo do mesmo. Por meio de uma analise em cima das caracteristicas de orientacéo,
densidade e conexidade, mesmo que o grafo apresente caracteristicas claras de uma rede ndo
direcionada e conexa, fazendo uma analise empirica, pode se obter resultados de outros sub-
grafos, retirando e/ou adicionando direcfes a ligacbes dos atores. Esta técnica pode ser
explanada, fazendo uma selecdo prévia dos resultados a serem analisados da matriz de
probabilidade condicional.

Nas classificacbes de conexidade € definido como conexo se todos os atores
forem dominantes, desde quando observar o grafo com conexfes ndo direcionadas. Se
observar o grafo com conexdes direcionadas pode-se aplicar as classificacbes de ndo-conexo,
obtendo uma diade a partir de um sub-grafos deixando um ator sem qualquer conexao com 0s
outros atores podendo classificar como quase-fortemente-conexo, podendo observar também

atores dominantes e dominados de acordo com a direcdo das conexdes.
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A relacdo da densidade com o fator de propagacdo pode ser provada através das
conexdes orientadas ou ndo, tendo uma propagacao proporcional com a da conexidade do
grafo, cujas possiveis conexdes variam de acordo com a conexidade da Triade. Isso pode ser
comprovado a partir dos gréaficos demonstrados pelas Figura 25 e Figura 26, em que foi
obtido o mesmo comportamento de propagacdo definida na matriz de probabilidade
condicional da propagacdo de uma diade, destacando que pico de propagacao da triade foi de
marg(atorl) = 0.7 quando 0 da diade foi de
marg(atorl) = 0.6. A diade teve um crescimento uniforme em razao aos valores da funcéo
de propagacéo e a triade teve um crescimento rapido nos intervalos em que os valores variam
entre 0 e 0.1.

Figura 25 - Gréfico de propagacdo de uma Triade iniciado no primeiro ator.
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Fonte: Do autor.
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Figura 26 - Grafico de propagacédo de uma Triade iniciado no segundo ator.
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Fonte: Do autor.

Um problema encontrado para o calculo de propagacdo foi a definicdo da
orientacdo em relacdo a matriz, o estudo de uma diade, com uma Unica aresta em sua devida
matriz. O resultado foi coerente, porém quando aplicado em uma triade o resultado ndo foi o
esperado, se observar na Figura 27. Os valores da matriz referentes ao tipo de conexao
seguidor (01 e 10) mantiveram uma media de propagacéo uniforme de acordo com a variagéo
dos valores do coeficiente de propagagdo da matriz.
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Figura 27 - Grafico de propagacédo de uma Triade iniciado no terceiro ator.
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Fonte: Do autor.

Na adicdo de um ator no grafo analisado em uma Triade anteriormente,
representado pela Figura 15, é feita uma analise em que a gama de caracteristicas
relativamente € maior e mais proxima da realidade de uma RSV; como: densidade,
conexidade e a posicdo dos atores. Sendo proposto o grafo da Figura 16, extraido a partir de
um sub-grafo definido por Lemieux e Ouimet (2004), o qual ele defende que ha uma

conexidade quase forte. Analisando os graficos de propagacéo das Figura 28,

Figura 29, Figura 30 e Figura 31, os quais representam o valor médio de
propagacdo dos Atores 1, 2, 3 e 4 respectivamente, segue a analise referente de cada ator.

Analisando os valores do Ator 1, percebe-se que o valor médio maximo de
propagacao é maior que os demais, destacando que ele é o Unico ator na rede que possui uma
ligagdo direta com o resto dos atores. Pode se definir assim, que ele € um ator dominante em

relagcdo aos demais.



Figura 28 - Gréfico de propagacéo do Grafo 3 iniciado no primeiro ator.
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Fonte: Do autor.
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Os Atores 2 e 3 tiveram um resultado parecido devido o compartilhamento das

mesmas conexades e ligacdes com atores em comum. Como resultado as variacdes se explicam

possivelmente devido ao problema da aplicacdo da matriz pelo framework explicada na

avaliacdo da triade.
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Figura 29 - Grafico de propagacédo do Grafo 3 iniciado no segundo ator.
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Fonte: Do autor.

Figura 30 - Gréfico de propagacéo do Grafo 3 iniciado no terceiro ator.
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Fonte: Do autor.

Observando os valores do Ator 4, percebe-se que ele tém um comportamento
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parecido com o do Ator 1, porém com uma pequena diferenga entre a curva de propagacéo,
levando a concluséo que o Ator 1 é o “TERTIUS GAUDENS” da rede.

Figura 31 - Grafico de propagacédo do Grafo 3 iniciado no quarto ator.
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Fonte: Do autor.

Em uma visdo mais ampla, parecida com uma RSV real, foi proposto o grafo
representado pela Figura 17 em que se pode se observar todas as caracteristicas levantadas
anteriormente, com o apoio das teorias levantadas no capitulo 2.4 em que foram desvendadas
as teorias dos lacos fortes e fracos de Granovetter (1973), Buracos Estruturais de Burt (1992),
Grupalidade discutida por Lemieux e Ouimet (2004) e sobre o Capital Social levantada pela
Recuero (2009). Os dados obtidos por meio das médias de propagacgdo de cada ator no grafo
estdo representados em ordem decrescente pela Tabela 3.



Tabela 3 - Tabela de valores médios de propagacdo do grafo representado pela figura 17.

Posicdo Ator Valor

Posicdo Ator Valor

1 45
2 32
3 33
4 21
5 8
6 43
7 42
8 28
9 38
10 39
11 29
12 19
13 7
14 11
15 1
16 25
17 26
18 44
19 12
20 34
21 41
22 2
23 27

0,4137746510639890
0,4049852668682750
0,3907886212794540
0,3683538938815530
0,3626067167871740
0,3488993328446070
0,3485488511038640
0,3477912268857850
0,3477789660006340
0,3468144102009440
0,3439606932525870
0,3366892974773660
0,3347877904736870
0,3333225778635900
0,3328455035171820
0,3301008163243890
0,3283418172921760
0,3263112895264270
0,3238090652015380
0,3220124398813990
0,3216788860288010
0,3211801698065680
0,3197898579822370

24 6
25 3
26 4
27 35
28 37
29 13
30 24
31 40
32 10
33 16
34 22
35 18
36 30
37 5
38 31
39 14
40 17
41 9
42 36
43 15
44 23
45 20

0,3193527003278820
0,3184197199008640
0,3181165515141020
0,3176456748721130
0,3148336580025150
0,3127165022505810
0,3125386665688710
0,3121598952135880
0,3112681700884990
0,3062188451894900
0,3055503500659840
0,3046918823159830
0,3039722843490440
0,3008681907577490
0,2999101389537000
0,2911679678195860
0,2886346941926520
0,2882931740860430
0,2850342004557160
0,2787736869980950
0,2780512615812120
0,2748421521382990

Fonte: Do autor.
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Tendo uma visdo de acordo com a teoria dos Buracos Estruturais de Burt, é

observado um

buraco

estrutural

mantido  pelo

Ator 1

entre

a

f(Ator2, ..., Ator8), f(Ator9, ..., Ator29) e f(Ator30, ..., Ator45), notou-se que ele ndo

teve um melhor ponto de propagagéo, obtendo o décimo quinto lugar na tabela. Porém devido

a 0 seu importante papel no grafo de unir os trés sub-grafos citados, tornou-se assim um grafo

conexo, ele pode ser considerado de grande importancia para a devida propagacdo. Criando

uma competicdo de propagacdo nos trés sub-grafos mantidos pelo “TERTIUS GAUDESN”,

os Atores 2, 9 e 30 ndo necessariamente tiveram uma melhor propagacdo que 0S Seus

concorrentes.

Na retirada do Ator 1 definido como o “TERITUS GAUDENS” os valores estdo

representados pela Tabela 4, foi percebido um aumento nas posi¢cdes de propagacdes dos

Atores 2, 9 e 30 que no grafo anterior, eles obtiveram as posicdes 22, 41 e 36
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respectivamente. No segundo grafo apresentado, eles se localizaram nas posicoes 6, 34 e 18.

Este teste prova novamente a teoria de Burt em que ele explica que os atores conectados ao

TERTIUS GAUDES néo tém necessariamente uma vantagem sobre dos demais atores em seu

sub-grafo.

Tabela 4 - Tabela de valores médios de propagacédo do grafo representado pela figura 17 com a auséncia do ator

1.

Posicdo Ator Valor

Posicdo Ator Valor

1 45
2 32
3 33
4 8
5 21
6 2
7 43
8 42
9 38
10 39
11 28
12 7
13 29
14 19
15 11
16 3
17 6
18 30
19 4
20 25
21 44
22 26

0,4165957403761250
0,4097270374237270
0,3935788654805580
0,3751595510832360
0,3697618166419300
0,3634646348422470
0,3555664426281350
0,3530101933545430
0,3514084204018180
0,3509603471064330
0,3495108124790940
0,3481106891183440
0,3453603220072980
0,3378742410079040
0,3357877116290420
0,3352276453500290
0,3334373179767400
0,3334002058089560
0,3328004035582470
0,3313664992959710
0,3304219017645360
0,3297492585019720

23 41
24 34
25 12
26 27
27 35
28 37
29 40
30 10
31 5
32 13
33 24
34 9
35 16
36 22
37 31
38 18
39 14
40 17
41 36
42 15
43 23
44 20

0,3265031906065210
0,3255528230911160
0,3249899329345170
0,3216758484450620
0,3214716369905660
0,3187230644869790
0,3160716595444540
0,3149070197977580
0,3147057654725350
0,3139114487676690
0,3137644988495130
0,3103720266610090
0,3086155695158350
0,3074221185915500
0,3067384536772730
0,3060588569045490
0,2924631260321610
0,2899589700600300
0,2889366633442950
0,2800710912070430
0,2798029502849850
0,2762903212600800

Fonte: Do autor.

No confronto das posic¢des dos atores do sub-grafo pertencente ao Ator 2 nos dois

grafos aplicados, percebe-se que em um ranking individual dos atores, o ator 2 era 0 que

mantinha a terceira posicdo levando os seus vizinhos (Atores 6 e 3) na quarta e quinta

posicdo, no grafo sem a ligagdo do Ator 1. Somente o Ator 2 mudou a sua posi¢édo, ficando

em segundo lugar, sendo explicado novamente pela teoria de Burt.

Na alteracdo do sub-grafo proposta pelo Figura 18, sobre o ponto de vista do

“TERTIUS GAUDENS”, foram realizados os mesmos testes aplicados anteriormente. Os

valores de propagacéo dos atores séo representados pela Tabela 5 e Tabela 6.



Tabela 5- Tabela de valores médios de propagacdo do grafo representado pela figura 18.

Posicdo Ator Valor

Posicdo Ator Valor

1 45
2 32
3 33
4 21
5 42
6 43
7 28
8 38
9 39
10 29
11 8
12 19
13 11
14 1
15 25
16 26
17 44
18 12
19 34
20 41
21 27
22 35
23 37

0,4137257069644160
0,4046623018879600
0,3906940146707940
0,3683914274115000
0,3485165560646270
0,3484917515023500
0,3477565453011690
0,3476737694881480
0,3466165480690520
0,3439468270869240
0,3417583885357160
0,3366934768249390
0,3331248752559560
0,3306467572199470
0,3301290852388500
0,3284024781739420
0,3261362726884620
0,3238104054727530
0,3219302402535310
0,3214274917377590
0,3198007819642230
0,3174851493988890
0,3146875938444920

24 7
25 13
26 24
27 40
28 10
29 6
30 3
31 16
32 22
33 18
34 30
35 31
36 4
37 14
38 17
39 9
40 36
41 15
42 23
43 5
44 20
45 2

0,3144027839506370
0,3127171524350360
0,3126235011508520
0,3120562236897760
0,3109827172902840
0,3100136336176240
0,3088695894206500
0,3060706222397800
0,3055260434244350
0,3046922730012980
0,3020239401324630
0,2994472331154660
0,2931876708967050
0,2911629404924680
0,2886418917330320
0,2869721427336490
0,2848955866098860
0,2787732967541580
0,2779474814476080
0,2772749323769400
0,2748233546146280
0,2732480567117780

Fonte: Do autor.
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Tabela 6 - Tabela de valores médios de propagacdo do grafo representado pela figura 18 com a auséncia do ator
1.

Posicdo Ator Valor Posicdo Ator Valor
1 45 0,4165957403759720 23 35 0,3214716369896280
2 32 0,4097270374237270 24 6 0,3196776719587730
3 33 0,3935788654802450 25 3 0,3195576760683030
4 21 0,3697649180039190 26 37 0,3187230644852860
5 43 0,3555664426281360 27 40 0,3160716595425380
6 42 0,3530101933545430 28 10 0,3149057791441940
7 38 0,3514084203988670 29 13 0,3139114285954280
8 39 0,3509603471064330 30 24 0,3138278316053140
9 8 0,3509392153125670 31 9 0,3103720279181020
10 28 0,3495016817902030 32 16 0,3086169310691930
11 29 0,3453603211299430 33 22 0,3074440991013150
12 19 0,3378763554642330 34 31 0,3067384536772730
13 11 0,3357803487034710 35 18 0,3060530967199500
14 30 0,3334002058089560 36 4 0,3034124918157730
15 25 0,3313733030628560 37 2 0,2987936089306590
16 44 0,3304219017661340 38 14 0,2924557089432680
17 26 0,3297418333333380 39 17 0,2899669829868670
18 41 0,3265031906138420 40 36 0,2889366633442950
19 34 0,3255528230905530 41 5 0,2872479696682590
20 12 0,3249899361085000 42 15 0,2800400892947080
21 7 0,3237613004261550 43 23 0,2798735375910650
22 27 0,3216674576140830 44 20 0,2762692923762560

Fonte: Do autor

Confrontando os resultados obtidos com os do grafo anterior, ndo houve
mudancas significativas em relacdo aos atores dos sub-grafos dos Atores 9 e 30. O Ator 1
subiu somente uma posic¢éo, ndo possuindo nenhum efeito consideravel.

Portanto se analisar a sub-rede a qual o Ator 2 pertence, os dados obtidos tanto do
grafo que possuir um ator unindo o buraco estrutural quanto o que forma um grafo néo
conexo, 0s atores ndo tiveram alteracdo no ranking de propagacéo relevante, tendo o mesmo
comportamento dos testes anteriores.

Comparando os resultados dos grafos representados pelas figuras 17 e 18, notou-
se que a relacdo da densidade e o valor de propagacdo ndo sdo proporcionais, tem-se esta
afirmacéo supostamente pelo algoritmo SP funcionar sobre a marginalizagdo de uma rede,
lembrando que para a adequada aplicacdo do algoritmo em um GS a retirada de relagdes que
possam ocasionar ciclos de mensagens é feita pela transformacgéo do grafo em uma estrutura

em arvore, pelo algoritmo citado anteriormente denominado Junction Tree. Deixando assim
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uma questdo a se analisar em futuros trabalhos, o qual se propde comparar a profundidade da
arvore formada com o valor de propagacéo calculado pelo algoritmo SP.

Se observar os valores dos Atores 45, 33 e 32 em ambas as tabelas, ndo houve
mudanga de posi¢édo no ranking, tendo somente uma leve mudanca nos valores de propagacéo
supostamente devido a alteragdo do valor de propagacao do Ator 30, o qual fazia a funcdo de
ponte para as mensagens trafegarem de dentro para fora do grafo quando o mesmo era
CONexo.

Por meio de uma analise mais profunda, igualmente feita nos gréficos anteriores, a
Figura 32 demonstra as curvas de propagacdo do Ator 1 e de seus vizinhos, os atores 2, 9 e
30. E possivel observar que quando o tipo de ligacdo entre os atores é a de conexdo, o
“TERTIUS GAUDENS” ndo obteve uma curva de crescimento tdo acentuada quanto o0s
demais, obtendo uma faixa de valor de propagacdo menor que o restante dos atores. Apds o
cruzamento dos valores resultantes, ocorrido perto do valor médio de propagacdo, €
claramente observada a influéncia que os vizinhos obtiveram com a ligacdo feita atraves do
Ator 1.
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Figura 32 - Grafo de propagacéo do Ator 1 e seus vizinhos.
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Fonte: Do autor.

A teoria dos Lagos Fortes de Granovetter (1973), pela qual sdo defendidos dois
tipos de lagos (fracos e fortes); pode ser aplicados ao estudo em questéo, por meio dos valores
da funcdo custo, representados por no-funcdo na representacdo da rede social em Grafo
Fatores, pelo qual se entende que o valor resultante da funcdo custo estd ligado
proporcionalmente a definicdo dos lagos sociais. Tendo uma ligacdo direta com o Capital
Social defendida por Recuero (2009). Essa teoria pode ser aplicada também com a funcéo
custo, que ao contrario do estudo feito nesse trabalho, aplicou duas hipoGteses de
relacionamento entre os atores (negativo e positivo), um numero ndo definido pode ser
aplicado, em que cada um ira representar um segmento dentro do capital social.

Algumas dificuldades encontradas na aplicacdo do algoritmo foram a definicdo

dos relacionamentos, direcdo e os valores da funcdo custo. Ndo foi encontrada nenhuma
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bibliografia clara em relacdo a este assunto, entdo foi proposta uma definicdo enquanto a
direcdo das mensagens por meio do estudo da implementacdo do algoritmo SP aplicado junto
a GF no framework Mallet. Para conseguir o resultado final do trabalho por meio do
confronto dos resultados obtidos do algoritmo junto as teorias de AERS, um ndmero
exorbitante de resultados teve que ser gerado, fator esse ja explicado anteriormente. Esse
problema foi contornado com a analise dos resultados, em que resultados foram mostrados em
forma de gréaficos, minerando os dados obtidos por meio de medias de cada resultado de
propagacao, separados em relacdo a cada possivel interpretacdo de resultado das passagens de
mensagens entre os atores, gerando quatro graficos de propagacao para cada ator analisado.

Os resultados obtidos foram positivos de acordo com as teorias levantadas pela
sociologia abordada neste trabalho. A aplicacdo do framework teve algumas dificuldades pela
falta de conhecimento do assunto, ndo supridas totalmente pelo levantamento bibliogréfico, o
qual foi de dificil acesso ao contetido, devido ao déficit de contelido. Em contra partida fora
do pais essa area possui um melhor alcance onde foi obtido grande parte das bibliografias.
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6 CONCLUSAO

As RSV provocaram uma profunda mudanca na forma de relacionamento entre as
pessoas e alteraram o fluxo e a forma de propagar a informacéo na sociedade. As RS agrupam
pessoas por suas afinidades e as informacdes sdo difundidas a partir desses agrupamentos. A
compreensdo das possibilidades nas composicGes das RS foi apresentada neste trabalho, a
partir da ideia de grafos (nds-pessoas, conexdes-relacionamentos) e a difusdo da informacéo
nesse meio foi embasada na teoria da Andlise Estrutura de Redes Sociais da sociologia.

A busca de uma possivel solu¢do na identificacdo de pontos de propagacgdo de
informacdo em RS motivou este trabalho. O principal objetivo foi a avaliagdo do uso do
algoritmo SP na identificacdo de pontos a partir da confrontacdo dos resultados obtidos na sua
aplicacdo e as proposicdes com relacdo a propagacao de informacdes defendidas pelas teorias
de Andlise Estrutura de Redes Sociais. Constatou-se que as proposi¢oes tedricas do estudo de
caso sdo confirmadas. Como o0s resultados apresentados e discutidos na pesquisa
evidenciando que a conectividade influéncia fortemente na propagacao da informacéo.

Constata-se que os objetivos especificos sdo satisfatoriamente respondidos pela
pesquisa. A partir do levantamento das técnicas utilizadas na sociologia em Analise Estrutura
de Redes Sociais, foi possivel descrevé-las e identificar elementos chaves para a compreensao
da propagacdo de informacdo na sociedade em diversos meios. Levando a uma compreensdo
paralela as RSV, com suas devidas alteracfes propostas no decorrer da fundamentacéo.

O algoritmo Soma e Produto, aplicado juntamente com Grafo Fatores, obteve um
bom resultado para a compressao das passagens de mensagens entre os atores, facilitando o
entendimento da aplicacdo do algoritmo para resolver o problema proposto neste trabalho, na
identificacdo dos pontos melhores de propagacao.

Confrontando as teorias sociologicas com os dados obtidos por meio da aplicacéo
do algoritmo, houve resultados positivos e convergentes com a sociologia, a partir dos grafos
propostos que simulavam as RS e continham elementos compositivos propostos pelas

mesmas.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para trabalhos futuros pode-se citar o levantamento do

comportamento, estrutura e construcdo da matriz de probabilidade condicional em relacdo aos
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dados reais, existentes em lagos sociais reais na implementagdo do algoritmo. Com dados
extraidos por meio de técnicas de mineracdo de dados em RSV, extraindo dados como: troca
de mensagens, relacdes em comum e todas as outras comparacdes levantadas pela sociologia
ja explicadas anteriormente, possibilitara a obtencdo de uma matriz que ira se aproximar ao
comportamento real, formard o caminho por onde as mensagens passardo no grafo fator. O
trabalho confirmara a aplicacdo do algoritmo em casos reais, abrindo um leque de areas em

que o resultado auxiliara em tomadas de decisdes.
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Abstract. With the advances in communications, specially the internet, the thirst for
information by the human society is increasing by websites like Facebook and
Twitter. The study of information propagation in virtual social networks involves
sociological, mathematical and computational questions. This paper has the
objective to evaluate the application of the sum product algorithm in Graph Factor
on the identification of information propagation points. the results were satisfactory,
concluding that the probabilistic data generated by the application can support in
the identification of propagation points and serve as support in decision making.

Resumo. Com o avango dos meios de comunica¢do, em especial da internet, a
ambigdo de informagoes da sociedade humana tem tido um aumento consideravel
por meio de sites como Facebook e o Twitter. O estudo da propagacdo das
informagoes em redes sociais virtuais envolve questoes sociologicas, matematicas e
computacionais. Este trabalho teve como objetivo avaliar a aplicag¢do do algoritmo
de Soma e Produto em Grafo Fator na identificagdo de pontos propaga¢do de
informacgoes. Os resultados foram satisfatorios, concluindo que os dados
probabilisticos gerados pela aplicagdo podem dar suporte na identificacdo de
pontos de propagagdo e servir de apoio a tomada de decisoes.

1. Introducao

A propagacdo da informagdo em redes sociais virtuais € notoria podendo ser observada pela
observa¢do das mensagens transmitidas na timeline dos usuérios do Facebook ou Twitter.
Apesar de se reconhecer a importancia das redes sociais na difusdo da informacdo, o
comportamento da propaga¢do e a funcdo dos atores da rede e seus agrupamentos na difusao
ainda € pouco estudado. Como se formam estes agrupamentos, como se estruturam, como se
conectam? Como ocorre a propagagdo de informagdo e os pontos de maior probabilidade de
ocorréncia? Ha relagdo entre o tipo de conexdo e a difusdo da informagdao? A qualidade do
lago social na conexdo influéncia no grau de propagacdo? Estes sdo alguns dos
questionamentos ainda pouco abordados em pesquisas e estudos cientificos. Porém, sdo
pontos importantes que comegam a ser discutido por pesquisadores, como Recuero (2005),
Cruz (2011). A compreensdo desses processos auxilia a entender como as redes sociais podem
propagar informagdes e at¢é mesmo boatos, como também possibilita planejamento de a¢des
para influenciar esses processos.

Este trabalho tem como tema principal o estudo da propagagdo das informagdes em
redes sociais, levantando questdes sociologicas e matematicas, assim formando uma base de
conhecimento de apoio para o trabalho. A constru¢do e estruturagdo da rede social tem
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subsidio na Teoria dos Grafos (TG) utilizada para representacao da rede e suas conexdes. O
entendimento do comportamento e caracteristicas de atores, conectividade, lagos sociais e
difusdo da informagao ¢ realizado a partir das teorias da area de Analise Estrutural das Redes
Sociais (AERS) abordando questdes como comportamento, transmissdo de informagdes e
relacionamentos na sociedade.

O foco principal da investigacdo em AERS ¢ dar subsidio na validagdo da influéncia
da conectividade da rede na difusao de informagdes. Partindo do principio que quando mais
conectada ¢ a rede, quanto mais visiveis sdo as possibilidades de interagdo entre seus atores,
maiores as chances de que uma informacao seja propagada.

Com aplica¢do do algoritmo Soma e Produto junto a defini¢ao das redes por meio do
Grafo Fator se obtém uma possivel correlacdo dos elementos compositivos de uma rede social
com o levantamento dos processos para o estudo da passagem de mensagem.

Com a aplicacdo do algoritmo SP em grafos busca-se uma possivel solugdo na
identificacdo de pontos de propagagdo de informagdo em RS. Os grafos que representam
redes sociais ficticias s@o formados por nds (pessoas e seus perfis nas RS), ligacdes entre os
nos (relacdes entre os participantes da rede e o grau de ligacdo). A avaliacdo do uso do
algoritmo para o objetivo proposto se da a partir da confrontacdo dos resultados obtidos na
sua aplicagdo e as proposi¢des com relagdo a propagacao das informacdes defendidas pelas
teorias de Analise Estrutura de Redes Sociais.

2. Redes Sociais

A tecnologia est4 presente e tem um papel fundamental no trajeto percorrido das mudangas na
vida social atualmente, percebendo assim que as redes sociais virtuais provocaram uma
profunda mudanga na forma de relacionamento. Recuero (2009) define Redes Sociais Virtuais
(RSV) “como agrupamentos complexos instituidos por interagdes sociais apoiadas em
tecnologias digitais de comunicagdo”, o qual disponibiliza um vasto meio de fornecimento de
informagdes do ciberespaco. Esta definicdo ajuda a entender “a criagdo das estruturas sociais;
suas dinamicas, tais como a criagdo de capital social e sua manutengdo, a emergéncia da
cooperacdo e da competicdo; as fungdes das estruturas e, mesmo, as diferencas entre os
variados grupos e seu impacto nos individuos.”.

As RSV passaram de novidades a fenomeno global nos tltimos anos. No primeiro
bimestre de 2010, o Facebook ultrapassou a Google em ntimero de visitas as suas paginas. De
uma maneira indefensavel, este dado indica que a internet se tornou um meio onde a
convivéncia social, com a ajuda de ferramentas, se tornou mais utilizada comparado ao uso de
ferramentas de pesquisa. Isto indicando, uma escala consideravel que sites de RSV estdo
satisfazendo, alguns anseios humanos muito bésicos, mudando bruscamente a forma como
vimos nossas vidas sociais dentro e fora da internet (RUSSEL, 2011).

Leblanc (2011) define que atualmente as RSV contém trés modelos de
relacionamentos (seguidor, conexdo e grupo), contento individualmente propriedades de
alcance e complexidades diferentes, os quais estdo presentes nas RSV em estudo. O modelo
seguidor utilizado pela RSV Twitter, é definida onde uma ator “segue”, tem uma relagdo com
outro, € que nao necessariamente a relacdo oposto tem que ser correspondida. Nos modelos de
conexao e grupo ¢ a RSV Facebook que utiliza-os, sendo observado o modelo de conexdo nas
conexoOes de amizade e no de grupo por ferramentas como Grupos de Amigos ¢ Eventos.
Assim as duas RSV citadas, abrangem todos os tipos de relacionamentos definidos por
Leblanc, tornando o estudo completo com a visdo defendida por ele em cima dos tipos de
relacdes.
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Em ciéncias humanas a explicacdo dos fenomenos sociais se da através do estudo das
relagdes entre os atores, sendo individuais ou coletivamente em redes publicas. A analise
casual tenta estabelecer as determinantes pontuando a importancia de cada uma, ja & analise
descritiva tenta mostrar a divisdo entre as etapas da evolug@o. Sendo que a analise feita em
acOes costuma ser mais racional por ter um foco em politicas publicas levando diretamente
nos interesses dos atores (LEMIEUX; OUIMET, 2004).

A chamada Analise Estrutural das Redes Sociais ¢ normalmente usada para explicar a
forma das relagdes entre os atores sociais, que tentam explicar as ligagdes entre os atores no
ambito do estruturalismo, linguistico e antropoldgico, dentre outras maneiras. Estes estudos
podem ser divididos basicamente em dois niveis; o primeiro sendo aplicado na analise sobre
uma visao de regularidade e organizagdo dando uma explicagdo descritiva e explicativa sobre
0 processo, ja a de segundo nivel trata de uma andlise estrutural, formando na maioria das
vezes um resultado vindo de uma analise totalmente empirica (LEMIEUX; OUIMET, 2004).

Em ciéncias humanas as analises correlacionais sdo feitas através do comportamento e
propriedades dos atores em um grafo, onde ¢ definida por Aguiar (2007, apud Cruz (2011))
como: dados relacionais, dados de atributos. Para a compreensdo de uma rede tem que se
definir os elementos compositivos para assim ter inicio a caracterizagdo de suas propriedades.
Estes conceitos fundamentais de uma RS s3o definidos por Wasserman e Faust (1994, apud
CRUZ, 2011) por meio de sete (7) elementos compositivos: ator, lago, diade, triade, sub-
grupo, grupo, relagao.

Os lacos sociais definem que as conexdes entre os atores, sdo formadas por meio das
interagdes na sociedade. As conexdes formam o principal foco de estudo em RS, percebendo
que através delas que se apoiam a explicacdo de todo o estudo da estrutura de uma RS.

A orientagdo ou ndo das relagdes entre os nos, t€m um papel importante para a
compreensdo das relagdes, formando um entendimento paralelo entre a sociologia e a TG. Nas
relagdes orientadas, denominadas na TG como arcos ou arestas, permitem-se ter mais de um
canal de comunica¢do entre os atores, podendo ser bidirecional ou unidirecional. J& o
comportamento da transmissdao das mensagens em relagdes nao orientadas definidas como
arcos ou arestas em TG, leva a irrelevancia a diregdo da comunicagao no relacionamento em
comum entre os atores. A orientagdo ou ndo das mensagens em grafos sociais estd ligada
diretamente ao estudo da importancia de um ator na rede em estudo (LEMIEUX; OUIMET
2004, BOAVENTURA 2003).

A andlise de passagens de um ponto a outro em redes sociais € discutido em TG como
caminho, designando uma sequéncia de relagdes orientadas; j4 em sociologia isto ¢ chamada
de cadeia. Tendo em vista um nd ou ator para o estudo, em sociologia o termo utilizado em
grafos com raiz ¢ dito com fonte, e o final do caminho dito em grafos como né folha, em
sociologia entendesse como alvo, e todos os atores que estdo fazendo a ligacdo sdo chamados
de intermediarios. O ator dominante ¢ que iniciou o processo nos casos de grafos onde tenha
orientacdo; ao contrario de redes que ndo possuem orientacdo, onde todos os atores serdo
considerados dominantes (LEMIEUX; OUIMET, 2004).

Outras caracteristicas que sdo aplicadas em redes sociais para o entendimento do
comportamento sdo a de conexidade que ¢ aplicada na possibilidade de passagem de um
vértice a outra em um grafo através de ligagdes existentes, sendo caracterizadas como: a) nao
conexo; b) quase-fortemente-conexo; c¢) semi-fortemente-conexo; d) fortemente-conexo, a
posicao dos atores onde ¢ aplicado a definicdo em grafos orientados onde ¢ distinguido os
atores como a) dominante; b) dominado; c¢) semidominado; d) subdominante; e)
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subdominado; f) isolado, e em grafos que ndo tem orientagdo: a) centralidade de grau;
b)centralidade de proximidade; c) centralidade de intermediariedade.

Essas andlises correlacionadas servem para descrever relacdes entre os atores sociais.
Teorias explicativas que usam esses dados tentam explicar como os atores se comportam na
sociedade. Também podem ser aplicadas em GS, formando um conjunto de proposicdes de
diferentes niveis de generalidade.

O Capital Social ¢ um fator importante para o entendimento do comportamento dos
atores em um grafo, no qual Cruz (2011) define como: “interesses partilhados pelos autores da
rede social [...] normas, valores, institui¢des e relacionamento compartilhados que permitem a
cooperacdo dentro ou entre os diferentes grupos sociais [...]".

Na teoria dos lagos fortes de Granovetter (1973), sdo definidos dois graus de ligacdes,
os fortes ou estreitos que unem os parentes, amigos proximos e conjugues, € os lagos fracos
que unem parentes distantes ou apenas conhecidos. As redes de lagos fortes tém, por
conseguinte, muito mais tendéncia para se fecharem sobre si mesmas, do que as redes de lagos
fracos, as quais tende preferencialmente a abrir-se para o exterior.

A teoria de Burt (1992), conhecida como buracos estruturais, tem uma proposi¢ao
geral no qual um ator que se beneficia com o fato de estabelecer contatos que ndo tém
qualquer conexdao entre si, denominada “TERTIUS GAUDENS”, se encontrando numa
posicao vantajosa, acima dos buracos estruturais. Nas situagdes de competi¢do ou de conflito,
os buracos estruturais no ambiente externo sdo vantajosos para um ator que enfrenta
opositores divididos entre si. J& em um ambiente interno esta afirmativa ¢ errdbnea uma vez
que representam falhas na cooperagdo que internamente poderdo ser exploradas pelos
opositores.

Na teoria da grupabilidade discutida por Lemieux e Ouimet (2004), que teve origem
nos trabalhos de um psicologo, Heider 1946 e de um psicologo social, Festimger 1957,
mostraram que embora dois pares de elementos de uma triade estejam ligados positivamente,
consequentemente o par restante vai estar relacionado igualmente.

Essas teorias entre varias outras tentam explicar o comportamento dos atores em um
grafo ndo através de suas propriedades como sexo, idade, profissdo entre outras mais sim na
posi¢do ocupada no grafo e seus relacionamentos estabelecidos. No FB as  distingdes
apresentadas podem ser vista com uma grande facilidade, através do mapeamento dos atores,
feita pela configuracdo de parentesco dos amigos conectados e pela formacgao de grupos. No
TW a distingdo das mensagens de parentescos € amigos, se torna invidvel por ndo possuir
ferramentas que proporcionam essas distingdes. As definicdes de relacionamentos sdo feita
basicamente por relacionamentos formados através do modelo de seguidores definida por
Leblanc (2011).

3. Algoritmo de Propagacao

Problemas relevantes a estima¢do em ambientes de incerteza, como em inteligéncia artificial e
processamento de sinais, podem ser reformulados matematicamente por uma funcao global ou
traves de um problema de marginalizacdo. Uma fungdo global pode ser definida como uma
“funcdo custo” que € aplicada em um sistema para obter um valor de medida, como por
exemplo: poténcia, energia, probabilidade e confianga. Resultando em um valor em
relagdo as sua marginalizagao.

As origens do Grafo Fator residem na teoria da codificagdo, que oferece uma
notacdo atraente para uma grande variedade de problemas de processamento de sinal. Em
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particular, um grande nimero de algoritmos praticos para uma grande variedade de problemas
de deteccdo e de estimativa pode ser derivada como algoritmos de propagacao de resumo. Os
algoritmos derivados desta forma muitas vezes incluem os melhores algoritmos conhecidos
anteriormente como casos especiais ou como aproximagdes obvias (LOELIGER, 2004).

A aplicacdo do GF em conjunto com o algoritmo de SP ¢ amplamente usada para
representacdo da passagem de mensagens até a marginalizacdo de um determinado grafo,
mesmo que a aplicagdo do algoritmo de SP nao seja dependente do GF o uso do conjunto
torna mais facil o entendimento do problema aplicado, assim Frey e Loeliger (2001)
defendem que a maneira em que GF representa a passagem de mensagens em uma rede, a
utilizagdo dela se torna um meio pedagdgico para a aplicagao.

Fung¢des-fatores podem ser entendidas como fungdes custos associadas aos nds no
grafo. O algoritmo SP ¢ o processo sistematizado de obter fungdes custos simples associadas a
cada ramo do Grafo Fator. Desta forma, cada n6 recebe como mensagem de um dado ramo
uma fun¢do custo simples, para dar continuidade aos célculos seguintes. Segundo Andrade
(2010), quando considerado um ramo e uma dire¢dao, ¢ possivel definir o fluxo local de
mensagens relativo a eles, ou seja, as mensagens anteriores.

4. Propagacao de informacao: Avaliacao do Algoritmo SP

Esta pesquisa buscou avaliar a aplicabilidade do uso do algoritmo SP para calcular pontos de
propagacdo de informacdo em redes sociais. Para atingir o objetivo desta pesquisa foram
efetuados: uma pesquisa bibliografica referente & AERS, onde se identificou teorias e
caracteristicas que definem o comportamento das pessoas em RS e no entendimento do
algoritmo SP para o célculo da propagagdo das informagdes junto ao GF, o qual auxiliou no
entendimento do relacionamento entre os atores.

Para a aplicacdo do algoritmo de Soma e Produto (SP) junto a um Grafo Fator (GF), foi
utilizado a implementagdo do algoritmo contido do framework Mallet (2012), junto com a
implementagdo do algoritmo Junction Tree.

Em geral as regras de propagagdao das mensagens do algoritmo SP sdo recursivas e
localmente aplicadas em GF envolvendo somente as variaveis e fun¢des vizinhas. Portanto a
obten¢do das marginais por meio de grafos com ciclos ¢ somente obtida através de técnicas
de ordem de propaga¢do de mensagens, ou usando algum critério de parada, defendida por
Andrade (2010).

Em redes sociais a formagdo de ciclos ¢ muito comum, sendo notada através da
obtengdo de cliques, e a formacgao de grupos. Assim o surgimento de ciclos para o calculo de
propagacdo em uma RS torna-se inevitavel. Na utilizacdo do framework Mallet, a classe
responsavel para o calculo das marginais (JunctionTreelnferencer) ja € responsavel para a
solugdo desse problema.

No framework Mallet ¢ definido o nimero de hipoteses de cada varidvel no construtor
do objeto (ex: ‘new Variable(2)” ), sendo que o valor minimo possivel para estas hipdteses €
2, sendo compreendido como negagdo e afirmacdo da passagem das mensagens na RS.
Portanto a matriz responsavel pela fungdo custo tém que ter no minimo uma dimensao de
2x2. Aonde 0 corresponde a negagdo e 1 a afirmagdo. Cada ligacao dirigida de um ator a
outro ¢ quantificada por uma matriz de probabilidade condicional exemplificado demonstrada
pela Tabela 1, em que sdo demonstrados na terceira coluna um valores hipotéticos do custo
das mensagens.
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Para o calculo da propagagao de informagao entre todos os atores, foram aplicados
valores que variam de 0.0 a 1, gerado 14641 registros das possiveis hipdteses, por meio da
combinagdo dos quatro valores possiveis da matriz, para cada um dos quatros possiveis
resultados da matriz. Se tratando de um algoritmo de probabilidade ndo necessariamente a
soma dessas possiveis hipoteses tem que ser igual a um, no caso cem por cento (100%), assim
Pearl (1988) define que cada ndé pode conter um conjunto de hipdteses mutualmente
exclusivas, em que o resultado final sofrera mudangas pela normalizagao do resultado.

Segundo Recuero (2005) a unidade basica das redes sécias definidas pelos socidlogos
eram as diades, relagdes entre duas pessoas seriam a menor estrutura relacional em uma
sociedade. = Com a aplica¢dao do algoritmo percebesse uma clara distingdo na dire¢do das
mensagens, quando a mensagem de negacao ¢ iniciada pelo primeiro ator, nas duas primeiras
linhas aonde o valor do ator ¢ zero (0) na matriz, o resultado de propagagdo tende a cair
quanto maior o valor resultado, o inverso acontece nas duas ultimas linhas da matriz aonde o
valor ¢ um. Na observacdo da propagacdo do segundo ator isto também ¢ claramente
observado aonde a linha de propaga¢do da primeira e ultima linha da matriz ¢ mantida igual,
invertendo somente a segunda e terceira linha, onde acontece a inversao do resultado de

propagagao.

Cruzando a propagacdo dos dois atores com seus respectivos valores na matriz, pode
se dividir os resultados obtidos para distinguir o ambiente aonde eles vdo se adequar
corretamente. Avaliando pela divisdo de tipos de conexdo definidas por Leblanc (2011),
quando os valores da matriz forem iguais, a conectividade ¢ definida pelo modelo de Conexao
(FB), e quando se divergem, pode ser definida pelo modelo de Seguidor (TW).

Um segundo grafo a ser estudado ¢ constituido de uma triade, onde a rede t€ém uma
forma triangular, possuindo dois (2) atores que tenham relacionamento com um ator distinto.
Por meio de uma analise em cima das caracteristicas de orientagao, densidade e conexidade,
mesmo que o grafo apresente caracteristicas claras de uma rede ndo direcionada e conexa,
fazendo uma andlise empirica, pode se obter resultados de outros sub-grafos, retirando e/ou
adicionando direcdes a ligagdes dos atores. Esta técnica pode ser explanada, fazendo uma
selecdo prévia dos resultados a serem analisados em cima da matriz de probabilidade
condicional. Se observar o grafo com conexdes direcionadas podemos aplicar as
classificagdes de nao-conexo, obtendo uma diade a partir de um sub-grafos deixando um ator
sem qualquer conexdo com os outros atores podendo classificar como quase-fortemente-
conexo, podendo observar também atores dominantes e dominados de acordo com a dire¢ao
das conexdes. A relagao da densidade com o fator de propagagdo pode ser provada através
das conexdes orientadas ou nao, tendo uma propagacao proporcional com a da conexidade do
grafo, onde as possiveis conexdes variam de acordo com a conexidade da Triade. Como
resultado de destaque foi obtido com a observagdo da linha de propagacao da Triade, em que
o pico alcancado foi marg(atorl)= 0.7 quando que o da Diade foi de marg(atorl)= 0.6.
Quando a Diade teve um crescimento uniforme em razao aos valores da fun¢do de propagagao
a Triade teve um crescimento rapido nos intervalos em que os valores variam entre 0 € 0.1.

Outro grafo um pouco mais complexo proposto por Lemimeux e Ouimet (2004),
compreende na relagdo entre quatro atores, contendo uma diade e uma triade. Analisando os
valores do primeiro ator, percebe-se que o valor médio méaximo de propagagdo ¢ maior que 0s
demais, destacando que ele ¢ o Unico ator na rede em que possui uma ligagdo direta com o
resto dos atores. Pode se definir assim, que ele ¢ um ator dominante em relagdo aos demais.

Os segundo e terceiro atores tiveram um resultado parecido devido o
compartilhamento das mesmas conexdes e ligagdes com atores em comum. Como resultado as
variacoes se explicam possivelmente devido ao problema da aplicacdo da matriz pelo
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framework explicada na avalia¢do da triade. Observando os valores do quarto percebe-se que
ele tém um comportamento parecido com o do Ator 1, porém com uma pequena diferenca
entre a curva de propagagao, levando a conclusdo que o Ator 1 ¢ o “TERTIUS GAUDENS”
da rede.

Um problema encontrado para o célculo de propagacao foi a definicao da orientagcdo
em relagdo 4 matriz, o estudo feito em cima de uma diade, onde contém uma tinica aresta com
sua devida matriz. O resultado foi coerente, porém quando aplicado em uma triade o resultado
ndo foi o esperado, se observar na Figura 24. Os valores da matriz referentes ao tipo de
conexao seguidor (01 e 10) mantiveram uma media de propaga¢ao uniforme de acordo com a
variacao dos valores de coo eficiéncia de propagacdo da matriz.

E por ultimo ¢ proposto um grafo que ¢ ontém quarenta e cinto atores, onde possui
as varias caracteristicas e teorias defendidas na sociologia. Em uma visdo mais ampla,
parecida com uma RSV real, foi proposto o grafo representado pela Figura 17 aonde pode se
observar todas as caracteristicas levantadas anteriormente, com o apoio das teorias levantadas
no capitulo 2.4 em que foram levantadas as teorias dos lagos fortes e fracos de Granovetter
(1973), Buracos Estruturais de Burt (1992), Grupalidade discutida por Lemieux e Ouimet
(2004) e sobre o Capital Social levantada pela Recuero (2009). Os dados obtidos por meio das
medias de propagacdo de cada ator no grafo estd representado em ordem decrescente pela
Tabela 3.

Tendo uma visdo de acordo com a teoria dos Buracos Estruturais de Burt, é observado
um buraco estrutural mantido pelo Ator 1 entre a f(Ator2,...,Ator8), f(Ator9,...,Ator29) e
f(Ator30,...,Ator45), notou-se que ele ndo teve um melhor ponto de propagagdo, obtendo o
décimo quinto lugar na tabela. Porém devido o seu importante papel no grafo que foi o de unir
os trés sub-grafos citados, tornando assim um grafo conexo, ele pode ser considerado de
grande importancia para a devida propagacdo. Criando uma competicdo de propagacdo nos
trés sub-grafos mantidos pelo “TERTIUS GAUDESN”, os Atores 2, 9 e 30 ndo
necessariamente tiveram uma melhor propagacao que os seus concorrentes.

Na retirada do Ator 1 definido como o “TERITUS GAUDENS” os valores estdo
representados pela Tabela 4, foi percebido um aumento nas posi¢des de propagacdes dos
Atores 2, 9 e 30 onde no grafo anterior, eles obtiveram as posi¢des 22, 41 e 36
respectivamente no segundo grafo apresentado eles se localizaram nas posi¢des 6, 34 e 18.
Este teste prova novamente a teoria de Burt onde ele explica que os atores conectados ao
TERTIUS GAUDES nio tém necessariamente uma vantagem em cima dos demais atores em
seu sub-grafo.

No confronto das posi¢des dos atores do sub-grafo pertencente ao Ator 2 nos dois
grafos aplicados, percebe-se que em um ranking individual dos atores, o ator 2 era o que
mantinha a terceira posi¢do levando os seus vizinhos (Atores 6 e 3) na quarta e quinta
posicdo, no grafo sem a ligacdo do Ator 1. Somente o Ator 2 mudou a sua posi¢do, ficando
em segundo lugar, sendo explicado novamente pela teoria de Burt.

Confrontando os resultados obtidos com o do grafo anterior, ndo teve mudancas
significantes em rela¢do aos atores dos sub-grafos dos Atores 9 e 30. O Ator 1 subiu somente
uma posicao, ndo possuindo nenhum efeito consideravel.

Portando se analisar a sub-rede em que o Ator 2 pertence, os dados obtidos tanto do
grafo que possuir um ator unindo o buraco estrutural quanto o que forma um grafo ndo
conexo, os atores nao tiveram altera¢do no ranking de propagagdo relevante, tendo o mesmo
comportamento dos testes anteriores.
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Por meio de uma analise mais profunda, igualmente feita nos graficos anteriores, €
possivel observar que quando o tipo de ligagdo entre os atores ¢ a de conexdo, o “TERTIUS
GAUDENS” nao obteve uma curva de crescimento tao acentuada quanto os demais, obtendo
uma faixa de valor de propagagdo menor que o restante dos atores. Apds o cruzamento dos
valores resultantes, ocorrida perto do valor médio de propagacgdo, ¢ claramente observado a
influéncia que os vizinhos obtiveram com a ligacao feita através do Ator 1

A teoria dos Lagos Fortes de Granovetter (1973), o qual ¢ defendido dois tipos de
lagos (fracos e fortes); pode ser aplicados no estudo em questdo, por meio dos valores da
funcdo custo, representados por no-funcao na representacao da rede social em Grafo Fatores,
no qual se entende que o valor resultante da fun¢do custo esta ligada proporcionalmente a
defini¢ao dos lagos sociais. Tendo uma ligacdo direta com o Capital Social defendida por
Recuero (2009). Essa teoria pode ser aplicada também com a fung@o custo, que ao contrario
do estudo feito neste trabalho que se aplicou duas hipoteses de relacionamento entre os atores
(negativo e positivo), um numero ndo definido pode ser aplicado, onde cada um ira
representar um segmento dentro do capital social.

Algumas dificuldades encontradas na aplicagdo do algoritmo foram a defini¢do dos
relacionamentos, direcdo e os valores da funcdo custo. Nao foi encontrada nenhuma
bibliografia clara em relacdo a este assunto, onde foi proposta uma defini¢do enquanto a
direcdo das mensagens por meio do estudo da implementacdo do algoritmo SP aplicado junto
a GF no framework Mallet. Para conseguir o resultado final do trabalho por meio do
confronto dos resultados obtidos do algoritmo junto as teorias de AERS, um numero
exorbitante de resultados teve que ser gerando, fator esse ja explicado anteriormente. Este
problema teve que ser contornado fazendo andlise dos resultados, onde se obteve uma
alternativa de demostrar os resultados em forma de graficos, minerando os dados obtidos
através de medias de cada resultado de propagacdo, separados em relagdo a cada possivel
interpretagdo de resultado das passagens de mensagens entre os atores, gerando quatro
graficos de propagacdo para cada ator analisado.

Os resultados obtidos foram positivos de acordo com as teorias levantadas pela
sociologia abordadas neste trabalho. A aplicacdo do framework teve algumas dificuldades
pela falta de conhecimento do assunto, nao supridas totalmente pelo levantamento
bibliografico, o qual foi de dificil acesso ao contetdo, por ter um déficit grande de contetido
gerado pelo ambito académico nacional pelo fato do assunto ser muito novo. Em contra
partida fora do pais esta area possui um melhor alcance, onde foi obtido & maioria das
bibliografias, e que o trabalho se fundamentou para conseguir os resultados obtidos.

5. Conclusao

As RSV provocaram uma profunda mudanga na forma de relacionamento entre as pessoas e
alteraram o fluxo e a forma de propagar a informag¢ao na sociedade. As RS agrupam pessoas
por suas afinidades e as informagdes sdo difundidas a partir desses agrupamentos. A
compreensdo das possibilidades nas composicoes das RS se deu neste trabalho, a partir da
ideia de grafos (nos-pessoas, conexdes-relacionamentos) e a difusdo da informagdo neste
meio, foi embasada na teoria da Analise Estrutura de Redes Sociais, da sociologia.

A busca de uma possivel solu¢do na identificacdo de pontos de propagacdo de
informacdo em RS motivou este trabalho. O principal objetivo foi a avaliacdo do uso do
algoritmo SP na identifica¢do de pontos a partir da confrontagdo dos resultados obtidos na sua
aplicacdo e as proposicoes com relagao a propagacao de informacgdes defendidas pelas teorias
de Anadlise Estrutura de Redes Sociais. Ao que se constatou que as proposi¢des tedricas do
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estudo de caso sao confirmadas. Como os resultados apresentados e discutidos na pesquisa
evidenciando que a conectividade influéncia fortemente na propagagdo da informacao.

Constata-se que os objetivos especificos sdo satisfatoriamente respondidos pela
pesquisa. A partir do levantamento das técnicas utilizadas na sociologia em Analise Estrutura
de Redes Sociais, foi possivel descrevé-las e identificar elementos chaves para a compreensao
da propagacao de informac¢ao na sociedade em diversos meios. Levando a uma compreensao
paralela as RSV, com suas devidas alteracdes propostas no decorrer da fundamentacao.

O algoritmo Soma e Produto, aplicado juntamente com Grafo Fatores, obteve um bom
resultado para a compressao das passagens de mensagens entre os atores, facilitando o
entendimento da aplicacdo do algoritmo para resolver o problema proposto neste trabalho, na
identificacdo dos pontos melhores de propagacao.

Confrontando as teorias sociologicas com os dados obtidos por meio da aplicagdo do
algoritmo, obtiveram-se resultados positivos e convergentes com a sociologia, a partir dos
grafos propostos que simulavam as RS e continham elementos compositivos propostos pelas
mesmas.
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