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Resumo

Esta ¢ uma pesquisa, na 4rea de Tecnologias de Informacg#o, sobre como as
inovagdes sfio disseminadas em sociedade. Tomando o trabalho de Everett Rogers
{1962} sobre “difusio de inovagles” como referéncia, ¢ estupdo situa-se na interface
desta drea com os campos da Sociologia ¢ do Marketing, permitindo avaliar como as
mudancas ou oS novos conceitos sZo recebidos ou rejeitados em agrupamentos de
diferentes naturezas. A representacio de como as inovacOes penetram nestas populagdes
tem sido feita através de simula¢Bes baseadas em grafos, onde cada vértice representa
um membro da popula¢do. Nos estudos de Rogers e outros pesquisadores, prevalece
uma forma aleatéria de interconexdo destes membros, aqu chamada de “mundo
aleatdrio™.

Entretanto, mais recentemente, Watts (1999) descobriu que, sob certas
condi¢bes, membros de grupos interconectam-se de forma que todos possuam apenas
uns poucos intermediarios entre si, em contextos onde haja vizinhangas com muitos
membros ja interconectados. Ainda hoje se estuda as causas para este fendmeno,
chamado de “mundo pequeno”. O objetivo deste trabalho é verificar como se comporta
a curva de “difusfo de inovagbes™ em contextos com tais caracteristicas e identificar as
diferencas em relacdo ao modelo onde as interconexdes eram aleatérias.

Os primeiros resultados mostraram que, na maioria dos casos aqui analisados, a
velocidade de aceitagfio de movagdes (performance) é inferior em contextos de “mundo

pequeno”, se comparada aos de “mundo aleatério”. Ao redesenharmos, entretanto,
modelos de “mundo pequeno” com as mesmas definicies de Watts e extraindo a
aleatoriedade, encontramos uma performance superior, ainda que bem mais sensivel do
que as versées de Rogers e Watts em relagio as caracteristicas da populagfo.

Concluimos que a ado¢@o de alguns modelos de “mundo pequeno™ (desde que
bem parametrizados) pode ser mais produtiva e permitir preservar caracteristicas do
mundo real, ou seja, obter efeito mais “natural”. Testamos diferentes parémetros,
encontrando como mais produtivos: o grau de independéncia das novas conexdes em
relagdo as anteriores { pardmetro «), a probabilidade aleatoria de conexdo entre dois
membros quaisquer (parimetro p), a quantidade média de conexSes por membro
(pardmetro km), a sele¢io de membros inovadores como lideres locais (além de
possuirem conexdo com outros grupos, detém alto indice de conexdes com seu proprio
grupo). O modelo para simulagdo aqui utilizado, com pegueno ajuste, foi o de “multi-
agentes” idealizado por Maienhofer e Finholt (2000).



Abstract

This is a research in the area of Information Technology about how are the
innovations disseminated in society. Taking the work of Everett Rogers (1962) about
“diffusion of innovations” as reference, the study takes place in the interface of this area
with the fields of Sociology and Marketing, allowing evaluating how do the changes or
new concepts are received or rejected in groups of different natures. The representation
of how do the innovations penetrate in these populations has been done by simulations
based on graphs, where each vertex represents one member of the population. In the
studies of Rogers and other researchers, prevails a random shape of interconnection of
these members, here known as “random world”.

But recently, Watts (1999) discovered that, under certain conditions, members of
groups interconnect in such a way where all of them have only a few intermediates
between each other, in contexts where there are neighborhoods with many members
already connected. Still today, it’s studied the causes for this phenomenon, known as
“small world”. The objective of this work is to venfy how is the behavior of the curve
of “diffusion of innovations™ in contexts with these characteristics and identify the
differences regarding the model where the interconnections were random.

The first resuits showed that, in the majority of the cases here analyzed, the
velocity of acceptance of innovations (performance) is lower in contexts of “small
world”, if compared to those from “random world”. But, after redesigning models of
“small world” based on the same definitions of Watts and extracting the randomness,
we found a superior performance, even though it’s more sensible than versions of
Rogers and Watts regarding the characteristics of the population.

We concluded that the adoption of some models of “small world” (if with good
parameters), can be more productive and allow the preservation of characteristics of real
world, that means, to obtain a more “natural” effect. We tested different parameters,
finding advantages in the following: the degree of independence of new connections
regarding the previous connections (parameter @), the random probability of connection
between any two members (parameter p), the medium quantity of connections per
member (parameter km), the selection of innovators members as local leaders (they have
connection with other groups and high index of connections with their own group). The
model used here for simulation, with little adjust, was the “multi-agents” idealized by
Maienhofer and Finholt (2000).
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Capitulo 1

Introducao

Neste trabalho, relacionado com os campos de Computacio, Sociclogia ¢
Marketing, pesquisaremos através de simulagSes computacionais, como as inovagdes
sfo disseminadas em diferentes modelos de sociedade (um modelo tradicional ¢ um
recentemente descoberto). Toda idéia ou mudanga, pode ser considerada como uma
inovagiio por individuos com potencial de aceitagio (aqui chamados de “potenciais
adotantes™), de acordo com a forma como ela os afetard. A percepgdo do individuo
perante esta novidade ira definir se ela € ou ndo uma inovag#o, ¢ o seu estado de adogdo
ou rejeicio pode ser neutro, mesmo que ela j4 tenha sido apresentada hé bastante tempo.
Portanto, ndo € apenas o grau de novidade que a inovagéo representa para o individuo
que ira definir seu impacto no sistema. Existem outras varidveis, como, por exemplo, 0
grau de persuasdo dos vizinhos potenciais adotantes.

Exemplos de inovagdes :

e Ferver ou filtrar a agua para evitar doengas causadas pelos germes;
» Layout das teclas no teclado (DVORAK x QWERTY);

s Telefone celular;

e Sistema métrico;

* Fertilizantes ¢ agrotéxicos;

e Cinto de seguranca em automadveis;

¢ Proibicio de se fumar durante vdos.

Uma inovagdo surge da percepgio de um problema ou necessidade. Esta fase ¢é
objeto de pesquisas sobre como suprir esta necessidade. Tais pesquisas desenvolvem-se
através de uma analise das tecnologias ou recursos existentes capazes de permitir o seu
desenvolvimento. Se a solu¢ao idealizada for viavel, um agente gerador de mudangas ira
seleciond-la e iniciar 0 seu desenvolvimento ou planejamento. Em seguida, ela sera

divulgada por um inovador e ir8 desencadear um processo de difusdo desta inovagéo.
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A forma como a inovagdo & introduzida em uma populagio e suas
consequéncias, ¢ o objeto de estudo de uma subdrea das Tecnologias da Informagéo
conhecida como difasiie de inovagbes. As mudangas ou 0s novos conceitos podem ser
aceitos ou rejeitados em agrupamentos de diferentes naturezas.

Utilizaremos o trabalho de Everett Rogers (1962) sobre “difusio de inovacdes”
como referéncia, Para a representacdo de como as inovacOes penetram nas populacoes,
utilizaremos simula¢des baseadas em grafos, onde cada vértice representa um membro
da populagio. O modelo para simulaciio aqui utilizado, com pequeno ajuste, foi o de
“multi-agentes” idealizado por Maienhofer e Finholt (2000).

Nos modelos utilizados por de Rogers e outros pesquisadores, prevalece uma
forma aleatoria de interconexdo entre os membros, aqui chamada de “mundo aleatdrio”.

Recentemente, Watts (1999) descobriu que esta interconex&o entre os membros
nfio € tho aleatéria como representada nos modelos de Rogers e outros pesquisadores.
Sob certas condigdes, membros de grupos de diversas naturezas, encontrados no mundo
real, interconectam-se de forma que todos possuam apenas uns poucos intermediarios
entre si, em contextos onde haja vizinhangas com muitos membros ja interconectados.
Este fendmeno ¢ chamado de “mundo pequeno” ou “small world” em inglés. O objetivo
deste trabalho é o de verificar como se comportarda a “difusdio de inovagdes” em
modelos com tais caracteristicas e identificar as diferencas em relagdo ao modelo onde
as interconexdes eram aleatdrias,

Os estudos de “difusdo de inovagbes” comegaram na Europa no inicio do
século XX, com o nascimento da Sociologia como ciéncia social. Por volta de 1962,
Everett M. Rogers lan¢ou um livro intitulado “Diffusion of Innovations”, onde reuniu ¢
formalizou os principais conceitos de Difusiio de inovagles até aquele momento, 08
quais estaremos explicando no préximo capitulo. Desde entdo, intensificou-se o
aparecimento de artigos e bibliografias nesta drea e este autor tornou-se a principal
referéncia de “difusio de inovagdes™ até hoje.

Por volta da década de 60, outros estudos iniciaram-se motivados pela
curiosidade em entender como certas populagbes conseguem possuir comportamentos
sincronizados € harmoénicos que as beneficiam sem que todos os individuos se
comuniquem entre si.

Fendmenos tais como o de centenas de vaga-lumes piscando em sincronia
perfeita também serviram de inspiragéio para esse tipo de investiga¢do. Sabendo-se que

cada vaga-lume possui isoladamente pouca inteligéncia e que os vaga-lumes machos
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procuram piscar sincronizadamente para atrair as fémeas, é interessante investigar como
eles conseguem se sincronizar tio perfeitamente.

Entre outros fendmenos inspiradores, existe também o de centenas de grilos
produzindo sons perfeitamente sincronizados durante o verZo ou o de milhares de
células do coragdo enviando sinais elétricos para o resto do coragdo de forma a
sincronizar perfeitamente as suas contragbes. Ou ainda, o de milhdes de neurdmios
gerando pulsos elétricos para gerar fungdes cerebrais de percepcdo, ou mesmo o de
centenas de pessoas batendo palmas sincronizadamente.

Como se formam estes comportamentos coletivos extremamente sincronizados e
frequentemente vantajosos para as populagdes sem que exista um guia ou maestro €
uma das questdes mais intrigantes, tanto bioldgica quanto matematicamente. Sdo
fenémenos que indicam uma tendéncia da natureza em se organizar.

A recente conclusio do mapeamento dos genes humanos pelo projeto Genoma
surpreendeu a0 comprovar que o ser-humano possui pouco mais de trinta mil genes, que
¢ pouco mais do que a quantidade de genes de algumas plantas, indicando que a
complexidade ndo esta intimnamente relacionada com a quantidade de genes, pode estar
relacionada com a forma como estes genes estio configurados (cf.Buchanan, 2002).

Outro fator motivador, segundo Watts (2003), é a pequena quantidade de
mtermedidrios entre qualquer par de individuos da populagdo humana do planeta, em
torno de seis para uma popula¢do de 6 bilhdes. O estudo destes fendmenos abrange
diversas disciplinas desde Biologia e Matematica até Sociologia, conhecido como
“mundo pequeno”. Para estes estudos, o autor de referéncia é Duncan J. Watts (c£.1999
e 2003), que os introduziu publicou obra em co-autoria com Steven Strogatz {cf. Watts ¢
Strogatz, 1994), um estudioso de fendmenos nic lineares e de sistemas dindmicos.
Strogatz foi o mentor de Watts no inicio de suas pesquisas.

Neste trabalho, verificaremos de forma pratica, a performance da “difusdo de
inovagdes” (Rogers, 1983) nos modelos de “mundo aleatérios” (utilizados nas
simulacdes de “difusio de inovagles” de Rogers e outros pesquisadores) ¢ nos de
“mundo pequeno” (Watts, 1999). Em seguida identificaremos os pontos mais
relevantes. Esperamos que os resultados possam, de alguma forma, auxiliar nos estudos
para aplicagOes de grafos de “mundo pequeno” em diversas 4reas e no aperfeigoamento
dos estudos de “difusdo de inovagbes”. Um exemplo de aplicagio seria no auxilio ao
profissional de marketing para introduzir mais rapidamente (time to speed) um produto

no mercado.
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No capitulo 1, apresentaremos os conceitos bésicos de “difus@o de inovagdes”
(ROGERS, 1983 e 2003) e de “mundos pequenos™ (WATTS, 1999 e 2003), assim como
uma breve revis@o da literatura relacionada ac tema. Apresentaremos também alguns
trabalhos relacionados com este tema. No capitulo 2, expomos alguns grafos utilizados
nos estudos destes fendmenos, o que permite miciar, no capitulo 3, um estado pratico
com simulacles, que permitird identificar as caracteristicas relevantes nos modelos de
agrupamento em analise. Tal tarefa mostrard os comportamentos de populacdes perante
a insergio de inovacOes através de diferentes abordagens de arquiteturas de conexdes.
No capitulo 4, analisaremos os resultados destas simulagdes através de um comparativo
entre os modelos utilizados. No capitulo 5, sistematizaremos as principais conclusdes

gue esta pesquisa deixou entrever.

1.1 Fundamentos de “difusiio de inovacoes”

Na época em que se iniciaram os estudos sobre “difusio de inovagdes”™, por volta
do inicic do século XX, o francés Gabriel Tarde, um dos pais da Sociologia e Psicologia
Social, tratou de forma analitica as tendéncias de sua sociedade, encontrando certas
generalizagdes na “difus3o de inovacOes” que publicou em seu livro “Leis da imitagéo”
{apud Rogers, 1983). Entre as motivages de Tarde para a pesquisa nesse campo,
estava a de entender por que 90% de diferentes inovagdes de um mesmo periodo eram
esquecidas, enquanto outros 10% obtinham sucesso.

Outro estudioso tomado como referéncia na subdrea de estudos de “difusfo de
inovagdes” foi o alemfic Georg Simmel, que havia estudado Filosofia e foi um dos
primeiros sociélogos de sua época, por volta de 1908. Simmel confrontou-se com o
conceito do “estranho” - um individuo membro do sistema, mas pouco vinculado a ele,
o que lhe permitia tornar-se um inovador e desviar-se mais facilmente das normas do
sistema social no qual estava inserido.

Outros estudos ocorreram na mesma época, principalmente na Inglaterra,
Alemanha ¢ Austria e, posteriormente, também nos Estados Unidos. Pesquisas formais
sobre “difusdo de inovag¢les”™ iniciaram-se de forma independente nas décadas de 40 e
50, sobretudo nas éreas agricola e académica. Elas chamaram a atengfio por obterem
resultados equivalentes, por exemplo, com relagio 4 curva de adotantes de inovagdes ao
longo do tempo, cujo formato obtido era em “S”. Além disso, comprovavam que, em

uma populac@o de adotantes, os inovadores possuiam status sdcio-econdmico superior
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ao dos uitimos adotantes de uma inovagio. Um exemplo do modelo de curva em “S”
segue-se na Figura 1, explicada mais adiante.

Em 1962, Everett M. Rogers tornou-se famoso por sua descrigao e formalizacio
em detalhes de um modelo de difusdio capaz de dar mais consisténcia as pesquisas
tradicionais da época (Rogers, 1983). Desde entdo, os estudos sobre o assunto tém se
intensificado. Rogers assinalou que as dreas que mais publicaram sobre a “difusdo de
inovacdes” foram, em ordem decrescente, a de Sociologia Rural (20%), Marketing/
Administragdo (16%) e Comunicagdo (15%).

Uma das motivagdes para o estudo de “difusio de inovacdes” é o fato de que a
adocdo de uma inovagfio por uma populagiio é freqiientemente dificil e demorada,
mesmo quando € dbvio que uma tal inovaglio geraria grandes vantagens. Portanto, um
dos desafios na area € o de estudar os critérios que fazem aumentar a velocidade desta

adogdo.

1.1.1 Conceitos do estudo de Difuses de Inovactes em vm sistema social

Os conceitos aqui expostos foram obtidos de Rogers (1983 e 2003), por ser
considerado a principal referéncia em “difusfo de inovacgdes”.

No estudo da difusio de inovagbes, define-se o sistema social como um
conjunto de unidades Inter-relacionadas, engajadas em atividades diversas, para obter
um objetivo comum que as mantém unidas. Seus membros podem ser individuos,
grupos informais, organizagGes ou outros subsistemas. Entre os componentes estudados
dentro do sistema social, destacam-se as estruturas sociais, cuja existéncia justifica-se
porque as unidades ndo possuem comportamentos idénticos entre si, existindo padrbes
regulares entre parcelas de unidades. Houve poucos estudos sobre a influéncia na
adogdo ou rejeigdo de inovagdes pela estrutura social, em comparagdo com outros
topicos da pesquisa da difusfio. Um exemplo de pesquisa foi a realizada em 1981 por
Rogers e Kincaid com duas mulheres coreanas que traziam as seguintes caracteristicas
em comum: analfabetas, casadas, cada uma com dois filhos, ambas com 29 anos de
idade, com maridos de mesma escolaridade e com fazendas do mesmo tamanho. Ao
contrario do esperado, ambas tiveram comportamentos de adogdo diferentes com
relacio a uma mesma inovagiio de métodos anticoncepcionais. Isso ocorreu,

provavelmente, porque elas viviam em ambientes sociais diferentes. A vila A onde
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morava uma delas adotou em 57% a inovagio enquanto que a vila B onde morava a
outra adotou em 26% a mesma inovagdo. Estas vilas possuiam estruturas sociais
diferentes com relagdo ac use de métodos anticoncepcionais, pois na vila B o
planejamento familiar era religiosamente mal visto. Os moradores da vila A devem ter
tido mais influéncia na primeira mulher 2 favor do uso de anticoncepcionais do que os
da vila B para a segunda mulher.

Outro componente utilizado nos estudos de um sistema social € ¢ das normas
que o organizam, que podem ser definidas como padrdes de comportamentos tolerados
estabelecidos para os membros de um mesmo sistema social. Indicam para os
mndividuos qual o comportamento que se espera deles, ¢ podem ser barreiras para a
entrada de inovages benéficas no sistema.

Um componente que pode ser associado com o desenvolvimento de muitas
inovagdes € a tecmologia. Em geral, ela possui uma parie fisica, como, por exemplo,
semicondutores, ¢ uma base de informacSes indicando como ela deve funcionar oun
como deve ser utilizada. Um exemplo de informagdes contidas nesta base é o uso de
instrugdes codificadas que definem o sen comportamento. A dosagem entre estes
componentes pode variar muito.

Existem situa¢Oes em que algumas inovagdes estdo relacionadas entre si, onde a
adocéo de uma mnduz a adogdo da outra, o que facilita a sua aceitacfio. Este tipo de
abordagem € mais realista do que a abordagem da anélise de inovagdes individuais e €
conhecida como tecnologia em cluster’ . Um exemplo ocorren durante a Segunda
Guerra Mundial, quando houve uma “RevolugZo Verde” nos paises do Terceiro Mundo
com o aparecimento simultineo de fertilizantes quimicos e agrotdxicos. Aqueles que
adotassem ambas as tecnologias conseguiam até mesmo triplicar sua produgdo de arroz
e vendé-la para os paises em guerra.

A facilidade de se ajustar uma inovag@o para que seja aplicada para outros fins
diferentes dos planejados é um fator importante a ser considerado na sua durabilidade e
sucesso de adog8o. Isto é conhecido como reinven¢io. Um exemplo é a flexibilidade
de ajustes do sistema operacional Linux, que permitem, por exemplo, a criagdo de
solugbes otimizadas de softwares para armazenamento, roteadores de rede, eletro-

eletrbnicos como palmtops e até mesmo injegbes eletrnicas de automéveis.

! Cluster em grafos Tepresenta agrupamentos que se destacam na populagio.

ig



Quando dois ou mais membros de um sistema social criam e compartitham
informages entre si com o objetivo de atingir um entendimento mutuo, temos o
processo de comunicagio. Este processo pode ocorrer de forma bidirecional ou
unidirecional, gerando ou nio uxha convergéneia com relagdo a como tratar certos
eventos. Este processo de interacdic costuma ocorrer ac longo de varios ciclos.
Exemplo: um agente inovador tenta persuadir seus chientes a adotarem uma inovagéo.
QOutro exemplo : um cliente apresenta uma necessidade ou problema ao agente inovador
¢ este indica uma possivel solugio.

Qutra caracteristica analisada no estudo de “difusdo de inovagbes” é a forma
como as mensagens chegam enfre os individuos, conhecida como canal de
comunicacdo. Ele influi na facilidade de transmissgo das informagdes da inovacéo para
os potenciais adotantes, assim como no seu grau de persuasio. Alguns exemplos sdo os
canais de comunicagdo em rmassa, geralmente os mais répidos, eficientes ¢ de maior
credibilidade, como, por exemplo, a televisdo, jornais, radio e Internet. No entanto os
meios de comunicagio de massa possuem menos persuasio do que canais interpessoais
com individuos de wn mesmo nivel sdcio-econdmico e educacional com condigdes de
estabelecer um contato face a face’. As investigagdes na 4drea de difusio tém
demonstrado que a maioria dos que adotam a inovagiio (adotamtes) ndio valida
cientificamente as inovagdes que absorvem e, sim, observam como outros individuos
conhecidos estdo se beneficiando desta adogfio. Portanto, isso sugere que o processo
central de difusdo é um modelamento e imitagio desenvolvido pelos potenciais
adotantes com relagdo aos seus conhecidos que j4 adotaram a inovagéo.

Quando a novidade atinge um individuo do sistema social, ele teré um certo grau
de dificuldade para escolher entre possiveis alternativas com relagéio ao seu tratamento,
pois o potencial adotante fica em diivida se a inovagdo serd realmente Gtil. Este grau de
dificuldade ¢ tratado como incerteza.

A idéia de que inovagles geram vantagens em relago ao que j& estd em uso,
impele o individuo a entender melhor sobre a novidade e, assim, as dividas sobre a
inovagdo serdo minimizadas. Ele podera, entio, decidir entre adotd-la ou nfo. Por
conseguinte, a dificuldade no tratamento de uma inovagio pode ser diminuida atraves
de mais informagdes. Entre estas informagBes, existem atributos que influenciam na

percepgdo da inovago, como por exemplo & vantagem relativa. Ela pode ser vista

% O grau de similaridade entre dois ou mais individuos interagindo com relacio a certos atributos como
interesses, crenca, educacio e status sécio-econbmico € conhecido como “homofilia”.
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como sendo o grau de vantagem medido através de fatores como economia,
conveniéncia e satisfagdo. O importante é o quanto os individuos percebem a inovagio
como sendo vantajosa, pois isto influenciard diretamente na velocidade da sua adogfo.
Os fatores econdmicos se destacam na vantagem relativa. Se o pre¢o inicial da inovagdo
for atraente, a sua taxa de adoclo tenderd a ser maior ¢ serd melhor ainda, se houver
avangos que permitam diminuicSes no seu custo de produgic 2o longo do tempo. Outro
fator que exerce influéncia é o status social obtido com a adog8o da inovagio.

Uma informagio importante para o potencial adotante, durante a sua escolha, é o
grau de consisténcia da inovagdo com relagio aos valores anteriores € normas do seu
sistema social, conhecida como compatibilidade. Isto influenciard diretamente na
velocidade da sua adogdio. Um exemplo de falta de compatibilidade ¢ a adocfio de
métodos anticoncepcionais em regibes aonde a religifio vai contra o plangjamento ou
restricdo da gravidez.

A complexidade ou grau de dificuldade de entendimento e uso da inovagéo,
também influi diretamente na sua velocidade de adogo. Um exemplo € a dificuldade de
entender a teoria dos germes como sendo a raziio para se ferver ou filtrar a dgua.

Se o potencial adotante puder testar a inovagio sem compromisso, suas chances
de adogdo deverdio aumentar pois isso aumenta a confianga e ajusta as expectativas. Isto
¢ conhecido como testabilidade e também influi na velocidade da sua adog#o.

O grau de visibilidade ou expesi¢io dos resultados da inovagdo € outro fator de
influéncia na escolha e também estd relacionado com a velocidade de adogdio. Um
exemplo € a adogfio do uso de aparelhos de celulares, onde o potencial adotante v€ com
facilidade as vantagens que os adotantes conhecidos em seu meic estio tendo, pois €
uma inovacg#o utilizada em piblico.

A forma como é feita a decisdo, entre adotar ou ndo a inovagio, € outro fator de
destaque que influencia no sucesso e velocidade de adog@io. Existem decises que sdo
assumidas de forma coletiva, através de um consenso entre os membros do sistema,
onde todas as unidades devem se conformar com a decisdo depois que ela for tomada.
As decisdes tomadas pelo proprio individuo de forma independente com relacdo a
opinifio de outros membros do sistema sio conhecidas como opcionais, embora a
decisgo ainda possa ter influéncia das normas do sistema ou de relacionamentos
interpessoais. Este tipo de decisdio costuma ser mais rapido do que as coletivas. Existem
tarobém as decisbes autoritirias, onde a escolha é feita por poucos individuos do

sistema que possuam poder, status ou grande conhecimento técnico. Os outros membros
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simplesmente implementardo a decisdo com pouca ou nenhuma influéncia na sua
escolha. Em geral, geram uma taxa de adogéo mais rapida do que as anteriores.

Um exemplo da forma como € assumida a decis8o foi o uso do cinto de
seguranca nos automoveis. Inicialmente, o préprio proprietario do automoével tinha que
pagar a sua instalagio (decisio opcional). Em seguida, uma lei federal determinada por
um consenso entre os membros do congresso passou a vigorar, requerendo que o cito
de seguranga ja viesse instalado nos automoéveis (decisdo coletiva). Mais adiante,
algumas Jeis estaduais chegaram a determinar que o uso do cinto de seguranga seria
obrigatério sob pena de muita {decisdo autoritéria).

Quando uma inovagio é comumicada através de canais entre os membros de um
sistema social ao longo do tempo, ocorre a difusde. Assim, ela pode ser compreendida
como a forma como as alteragSes ocorrem dentro de wma estrutura de sistema social
quando novos conceitos culturais ou tecnologias sfio inseridas. Pode ser considerada
como um tipo de comunicacdo, onde o contetido estd relacionado com inovagdes,
gerando sempre um certo grau de incerteza quanto a sua aceitacdo. Exemplo: como
indicar para uma populacio que se deve filtrar a 4gua antes de bebé-la 7 Como acontece
uma revolucio politica 7

Os estudos sobre difusdo de inovacio tentam desvendar mustérios como as
diferencas entre os adotantes iniciais e finais, o impacto de cada caracteristica da
inovagdo em sua aceitagio e na sua velocidade de convergéncia, além da inesperada
proeminente subida no percentual de ado¢io apds atingir entre 10 e 25 % da populacéo.
As difuses que ocorrem de forma planejada e gerenciada sfo categorizadas sob o termo
disseminacdo. Elas costumam ocorrer de forma centralizada, ou seja, 2 decisdo sobre
quando comegar a difusfio de uma inovagio, quem deve aprova-la e por quem propaga-
la é tomada por um pequeno ntimero de agentes inovadores. Ja as difusGes espontineas
costumam ocorrer de forma descentralizada. Elas sdo compartilhadas pelos clientes
potenciais €, portanto, existe uma estrutura mais horizontal sobre como sera propagada a
inovagio. Em difusdes extremamente descentralizadas pode até mesmo nio existir o
agente inovador, sendo os clientes potenciais com maior tendéncia de adoglio os
principais responsaveis pela difusio. Exemplo: novas idéias vindas da experiéncia de
certos individuos pertencentes ao conjunto de clientes de uma empresa.

A taxa de adogdo durante o processo de “difusdo de inovagdes” representa a
velocidade relativa com que uma inovag3o é assumida por membros de um sistema

social. Geralmente, ela é medida através do ntimero de individuos adotantes em um
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certo periodo. Quando se coloca em um grifico o nimero de individuos adotantes em
uma frequéncia cumulativa ao longo do tempo, em geral obtém-se como resultado uma
curva em forma de “S”, indicando que, no inicio, somente poucos individuos adotam a

novagao (inovadores). Veja um exemplo na Figura 1 :

admantes

tempo

Figura 1 - Exemplo de curva em forma de “S8”

Com o aumento de individuos adotantes, a curva comeca a subir cada vez mais
rapido e em seguida ela tende a se manter em um patamar, ji quando faltam poucos
potenciais adotantes. O slope (largura da curva) serd menor para inovagdes rapidamente
adotadas e maior para inovagles com maior demora para adogio. Existem também
diferencas no slope da taxa de adogio de uma mesma inovagio causadas por diferencas
entre os sistemas sociais onde ela é inserida. Estas diferengas podemn ser, por exemplo,
as leis, normas, fatores econdmicos e educacionais. O nmimero cumulativo de adotantes
pode ser estimado porque a curva em “S”, em geral, € simétrica em relagio ao seu ponto
de inflexdo. Se, depois deste ponto, a curva continuar em crescimento, havera grande
chance de sucesso na difusio.
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O momento a partir do qual a difusio se torna auto-sustentdvel, sem a
necessidade da atuagio dos inovadores, ¢é conhecido como ponto de massa critica. Ela
ocorre guando existe uma quantidade suficiente de individuos adotantes, de forma que a
inovagfo continuara a ser adotada por cutros individuos nfio adotantes, sem que sejam
necessérios esforcos para isso. Ocorre a partir do ponto de inflexéc da curva em “S” da
adogdo ao longo do tempo. Ele também pode representar o inicio da rejeicdio ¢
descontinuidade da difusio.

O intervalo do periodo de decisio pelo uso de uma inovagio, é geralmente
medido a partir do momento do primeiro conhecimento obtido em seu processo, até ©
momenio de decisdo enfre adotd-la ou rejeitd-la. Mutos drvulgadores da inovagio
tentam aumentar a sua velocidade de adogfo, através de uma comunicagio mais
eficiente. Mas o rapide conhecimento da existéncia da inovagio pelos potenciais
adotantes nfio garante que eles irfio adotd-la, embora permita que se obtenha os
resultados finais mais rapidamente.

Comparando a analise de Rogers da taxa de ado¢fio ao longo do tempo com
outras analises de estrategistas de marketing, percebemos que a principal diferenca €
que na area de marketing estima-se uma queda de adogdo da tecnologia depois de
atingido o patamar quase constante de adogdo (Porter, 1980). Rogers comenta que o
conceito de “reinvencéio” pode fazer uma tecnologia permanecer mais tempo no
mercado e n#o colocou foco na sua fase de declinio. A curva estimada pelos
estrategistas de marketing também possui a forma em “S” e estd dividida nas seguintes

fases :

s introdugio;
e crescimento;
» maturidade;
» declinio.

Um dos autores da drea de marketing (Richards, 1997), mostrou uma curva
interessante, indicando como um produto induziu a venda do outro ao longo do tempo.
Este exemplo estd diretamente relacionado com o conceito de tecnologia em cluster de
Rogers, onde em um conjunto de inovagBes relacionadas entre si, a adogio de uma

induz a adogio da outra.
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O futuro da inovago apés a sua difusfo, serd conseqii€ncia da sua adogio ou
rejeicio ao longo do tempo. Dependers, por exemplo, dos seus efeitos no sistema social
terem sido funcionais ou disfuncionais; do fato de as mudancas geradas terem sido um
resultado direto ou indireto da sua adogfo; e também pelo seu recophecimento como
benéficas ou negativas e intencionais ou espontineas.

Por conseguinte, podemos resumir o processo de decisfio para uma inovagao
como sendo a inicial obtengdo do conhecimento sobre a inovagdo por um individuo,
unidade de tomada de decisdo, organizacdo ou comunidade, seguida por sua atitude com

relagdo a adoti-la ou rejeita-la. No caso de adogdo, serd feita a sua implementa¢io e uso

a fim de confirmar a decisdo de continuar adotando-a, conforme a Figura 2 :

Figura 2 - Processo de decisdio para uma inovagio

1. Conhecimento : o individuo aprende sobre a existéncia da inovagio e como ela
funciona.
2. Persuasfo : o individuo forma uma opinifo favorivel ou desfavoravel com

relag&o & inovagdo.
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3. Decisdio : o individuo executa atividades que o farfo escolher entre adotar ou
n#o adotar.
4. Implementacdo : o individuo faz o uso pratico da inovacéo.

Confirmacio : ¢ individuo reforca ou nfic a sua decisfo inicial de adogio.

1.1.2 Classificagfio do individuo com relaciio 2o sen grau de inovagiio

Os individuos de um sistema social podem ser classificados com relagéo a sua
possibilidade de adog@o. Os individuos imovadores, por exemplo, sfio pessoas que
sempre procuram informagSes sobre novas idéias, possuem maior exposicdo aos meios
de comunicacdo em massa, sua rede de contatos interpessoais atinge sistemas distantes.
Lidam bem com o gran de incerteza sobre as inovagdes por saberem lidar com
complexidades técnicas. S#o sempre os primetros a aderir, fregiientemente os
responsaveis por validar as movacSes. Também podem ser conhecidos como agentes de
mudanga.

Outro tipo de adotante € o adotante precoce, também conhecido como
formador de opinifio, que possui lideranca na formacglo da opinifo dos potenciais
adotantes. Esta lideranca nf3o depende de status ou posigSio formal do individuo no
sistema e, sim, da sua competéncia técnica, acessibilidade social ¢ conformidade com
as normas do sistema. Estdo mais integrados ao sistema local do que os inovadores. Séo
respeitados pelos potenciais adotantes e responsaveis pelo aumento da velocidade de
adocdo. Possuem nivel educacional maior do que os que adotam a inovagfo mais tarde.
Seu status socio-econdmico também costuma ser superior, e costumam utilizar as
inovacdes como uma das formas de melhora-lo.

Existe uma outra parcela da populagio que é classificada como a maioria que
adota mais cedo. So individuos que provéem interconexdes interpessoais que ajudam
a difundir a inovagdo. Interagem mais com os seus vizinhos e conhecidos, representam
cerca de 1/3 dos membros do sistema. Seu processo de tomada de deciso para adogdo
ot rejeicao € mais demorado do que 0s dos mencionados anteriormente.

Outra parcela é representada pela maioria que adota mais tarde, composta por
individuos mais céticos e cautelosos, que adotam geralmente por motivos econdémicos

ou por pressao de vizinhos que ja adotaram e representam 1/3 dos membros do sistema.
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Existe também a parcela dos iltimos adotantes, que sfo individuos que
possuem pouca lideranga, poucos relacionamentos interpessoais em seu sistema. S6
interagem com outros individuos céticos, precisam ter certeza de que a inovacdo nfio
falhard e querem evitar gastos desnecessarios.

Rogers verificou que a curva de distribuicio dos adotantes ao longo das
classificacbes mencionadas acima, em geral, seguem uma distribuicdo normal ao
- gerarem a curva de adocBio em forma de “S”. Ele utilizou fatores como a média € o
desvio padrdio para dividir os adotantes ao longo desta distribui¢8o normal, conforme ¢

exemplo da Figura 3 :

média - 2 * desvio padréo

Figura 3 - Distribuicio dos adotantes com relacdo ao seu grau de inovagio

E importante mencionar que as percentagens mencionadas na Figura 3 sdo
sugeridas por Rogers (1984 e 2003), mas que podem sofrer variagbes de acordo com as

caracteristicas de cada populagfo que for estudada.
1.1.3 O processo de desenvolvimento da inovacio

Existem diversas etapas no ciclo de vida de uma inovagdo. As decisdes e
atividades ocorridas antes do inicio do processo de difusio, exercem uma forte
influéncia no futuro da sua evolugio. Em geral, € necessario atuar cientifica e
politicamente em todo 0 processo para que se desenvolva uma inovagio com Sucesso

em sua difus8o. As principais etapas podem ser vistas na Figura 4 :
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Consequéncias

Figura 4 — Processo de desenvolvimento da inovacéio

1.1.4 Descriciic das etapas do processo de desenvolvimento da inovacido

Reconhecimento de uma necessidade ou problema : reconhecer uma necessidade
ou problema, estimulard a pesquisa e desenvolvimento de atividades necessarias

para a criagdo de uma inovagdo que possa supri-la.

Pesquisa Aplicada : Freqiientemente, a inovaciio necessita de pesquisa bésica
para ser criada, considerada como um estudo cientifico e investigagbes sem fins
especificos, mas que possam ser aproveitados. A pesquisa aplicada € o

direcionamento deste estudo para a resolugdo de uma necessidade ou problema.

Desenvolvimento : ¢ desenvolvimento de uma inovagio é o processo de se dar
forma a uma idéia abstrata, esperando-se atender a uma necessidade de
potenciais adotantes. Nesta etapa, o inventor deve procurar prever problemas
que os ultimos adotantes poderfo encontrar com relagiio a inovagiio. O
comportamento e regras de sua equipe, competidores, leis do governo, patentes

existentes, entre outros, irfo afetar o futuro da inovagéio e devem ser previstos.
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s Comercializagio : nesta etapa, a inovagdo pode ser considerada como um
resultado cientifico, modelado de forma a estar pronta para ser adotada por
usuarios. Este processo costuma ser feito em empresas privadas. A
comercializacdo € a produgdo, modelagem, marketing e distribuicdo de um
produto que contém a inovagdo. Ela € a conversio de uma idéia de pesquisa em

um produto ou servi¢o a venda no mercado.

e Difus@io e Adocéo : esta etapa & crucial no futuro da inovagio. Neste momento,
costuma-se ter pressdes para que a inovagfo tenha a sua difusdio aprovada
rapidamente a fim de suprir logo as necessidades e problemas. Ao mesmo
tempo, a reputacdo do divulgador estarda dependendo das consegiliéncias

benéficas que ocorram para os adotantes e, portanto, £ um momento de cautela.
¢ Conseqgiiéncias : esta € a etapa final do processo de desenvolvimento da

inovag#o, quando as mudangas geradas por ela para individuos ou sistemas

sociais que a adotaram, serdo aprovadas ou rejeitadas.

Segue na Figura 5 um diagrama representando algumas das principais varidveis que

determinam a taxa de adogéo de inovagdes :
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Figura 5 — Variaveis que determinam a taxa de adocio de inovacies
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1.1.5 Paradoxo entre necessidade da inovacie e resisténcia em adeti-la

Geralmente os individuos ou organizagdes que mais necessitam dos beneficios
de uma idéia costumam estar enire os tltimos a adoté-la e 0s que a adotam mais cedo
costumam ser 0s que menos necessitam dos seus beneficios. Um exemplo pratico € a
adogdo do uso de métodos anticoncepcionais, onde os casais com melhor poder
aquisitivo os utiizam freqiientemente embora tenham poder financeiro para ter varios
filhos e costumem ter poucos filhos. Os casais com menor poder aquisitivo costumam
ter mais filhos mesmo tendo menor poder financeiro e evitam o uso dos métodos anti-
concepcionais.

Uma das razles deste paradoxo € o fato de que os agentes de mudancas
costurmam seguir uma esfratégia por segmento da populagio ac difundirem as
inovagbes, sempre escothendo segmentos com menor resisténcia, que costumam ser as
elites sécio-econdmicas, as quais possuem maior comhecimento e capacidade de
compreensio dos beneficios a serem obtidos. Este tipo de estratégia tende a aumentar a
desigualdade social pois os beneficios demoram a chegar nas camadas com menor poder
aquisitivo.

A estrutura social de uma populagio possui grandes influéncias sobre como
ocorrerad a difusdo. Estudaremos mais adiante como ocorre a difusdo em diferentes
estruturas sociais.
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1.2 Fundamentos de “mundo pequeno”

O “mundoc pequenc” é um tipo de estrutura social, onde para qualquer par de
individuos origem-destine, ¢ menor percurso para se conseguir uma comunicagdo tera
muito poucos intermedidrios em relagdo a quantidade de individuos existentes na
populacio. A gquantidade de ligacSes na vizinhanga de cada individuo ¢ muito alta em
relacdo ac seu maximo valor possivel, ou seja, é muito coroum gue os vizinhos de um
individuo se conhecam entre si.

Os conceitos aqui expostos foram obtidos de Watts (1999 ¢ 2003), por ser
considerado a principal referéncia em “mundos pequenos”.

Os estudos de “mundo pequenc” iniciaram-se em tormo de 1960 com analises
matematicas elaboradas por Manfred Kochen e Ithiel de Sola Pool. Suas principais
contribuigdes foram no calculo do nimero médio de conhecidos por cada membro da
populagiio, e no calculo da probabilidade de dois membros selecionados ao acasc
estarem conectados com no maximo dois intermedidrios. Na mesma época, existiram
publicagdes de Anatol Rapoport ¢ Solomonoff, da Universidade de Chicago, sobre
estatisticas de como as doengas se propagam em populagdes de acordo com as suas
estruturas de conexdes.

Em 1983, Granovetter (apud Watts, 1999) defendeu que os lagos mais fracos
entre membros da populagdo sdo mais importantes do que os lagos fortes na rede social
pois em geral os lagos mais fracos formam links importantes entre grupos distintos de
conhecidos. Esta idéia foi reforgada por Skvoretz e Fararo em 1989, demonstrando que
quanto maior a freqiiéncia de lagos fracos, menos intermediarios um membro escothido
ao acaso tera até qualquer outro membro da populagéo.

Os tltimos estudos sobre redes sociais tém sido na 4rea de dimensionamento e
geometria de espago onde elas existem. Estes estudos concordam que cada membro de
uma populacdio possui coordenadas, que representam um conjunto de caracteristicas
suficientes para se distinguir um membro do outro de forma tnica. O observador
conhece as distincias entre cada par de membros, onde a distincia é definida de acordo
com o contexto analisado, mas ele nfio conhece as coordenadas pois nfio sabe a
dimensio do espaco. A relacfio entre coordenadas e distincias entre cada par de
membros nfio ¢ padronizada. Alguns criaram suas proprias metodologias de métricas,

outros como Barnett, Pool ¢ Kochen utilizaram metodologias sem métricas, alegando
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que sd0 necessarias para representar as redes sociais com precisdo. Eles defendem, por
exemplo, que se 0 membro “a” esta mmito préximo de “b” e “c”, entdo em sistemas com
meétricas, “b” ¢ “c” também deveriam estar bem préximos entre si, mas na pratica pode
acontecer de “b” e “c” estarem muito distantes entre si. Estas interconexses s6 poderiam
ser representadas por modelos sem métricas. De nosso ponto de vista, em geral nfo se
deve utilizar coordenadas fisicas e distdncias nfo fisicas em uma mesma representacio
grafica. No eatanto, isto seria valido em casos especificos, onde se queira comparar 0s
dois tipos de distincias em um mesmo grafico. Uma sugestio seria o uso de
coordenadas fisicas por individuo e distdncias medidas por quantidade de
intermediarios, onde membros com poucos intermedifrios entre si poderiam ter tons de
cores proximos. O contexto das distincias varia de acordo com o que se deseja
representar.  Um exemplo disto é o fato de que “a” e “b” podem estar muito proximos
fisicamente e muito distantes em quantidade de intermedidrios entre si.

Uma das inspiragdes para o estudo deste fendmeno foi o jogo de Kevin Bacon,
criado por um cientista da computagio chamado Brett Tjaden, da Universidade de
Virginia. A idéia deste jogo era a de mapear a relag@o de conhecidos entre a maior parte
dos atores e atrizes que j4 existiram no meio cinematografico. O interessante neste jogo
foi a percepcdo de que, embora Kevin Bacon fosse um ator que nio costumava ser o
personagem central nos 55 filmes em que participou, ele estava, de certa forma, no
centro do universo cinematografico no sentido de que a maioria dos atores que existiram
no cinema ¢ conheceram direta ou indiretamente. Depois, descobriu-se que isto nio

ocorria somente com este ator. Isto foi mensurado do seguinte modo :

¢ Se os atores ou atrizes tivessem participado do mesmo filme que Kevin,
teriam o niimero de Bacon como sendo “17;

e Se nunca estiveram em um filme com o Kevin, mas estiveram em um
filme com algum outro ator que j& esteve no mesmo filme de Kevin,
entio eles teriam o ntimero de Bacon como sendo “2”, e assim por
diante.

O cientista Brett, defendeu que o mimero de Bacon ndo passou de “4” para quem

participou de filmes americanos. Elvis Presley, por exemplo, obteve um nGmero de

Bacon como sendo “2”. Esta teoria foi confirmada através de uma base de filmes
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existente na Internet no site IMDb ° ¢ ajudou a motivar o tema sobre o fendémeno
“mundo pequeno”.

Outras motivagdes para o estudo do “mundo pequeno” sfo as freqiientes
“coincidéncias” - pessoas esiranhas entre si conversamn em diversos evemtos que
ocorrem pelo mundo e, na maioria dos casos, encontram inesperadaments algum
conhecido em comum e exclamam : “Sim, o mundo é pequeno !”

A primeira experiéncia empirica sobre o assunto foi feita por Stanley Milgram
em 1967 (apud WATTS,1999). Ele enviou uma série de cartas registradas, cuja entrega
podia ser monitorada, para intermedidrios em Kansas ¢ Nebraska. As cartas tinham
instrucbes pedindo que fossem reenviadas para um Ttnico destinatiric em
Massachusetts, mas sé descreviam algumas caracteristicas deste destinatério como
localizacio aproximada, profissic e demografia. Os intermedidrios s6 poderiam
reenviar as cartas para conhecidos que tivessem maior probabilidade de conhecer ¢
destinatario. O resultado da experiéncia indicou uma corrente de até 6 intermedidrios
para alcancar o destinatario, causando grande surpresa pois construir conscienternente
correntes tio pequenas que existissem para qualquer membro da populagdo ja seria um
trabalho cujo calculo € extremamente dificil.

O nosso alcance social no mmundo € limitado ao nosso grupo de conhecidos
diretos, sendo que varios destes membros conhecem-se entre si. Além disso, este grupo
representa uma parcela extrernamente pequena da populagio global (no méaximo
milhares comparados com bilhdes), o que torna o fendmeno do “mundo pequeno” ainda
mais interessante.

Desde o experimento de Milgram, a maior parte dos trabalhos que surgiram tém se
empenhado em determinar caracteristicas em grupos sociais como :

e Nimero de intermediarios entre membros;

¢ Numero de conhecidos de cada membro;

® A estrutura dos grupos relacionando o circulo de conhecidos de um membro

com os de outros membros.

As principais dificuldades encontradas nestes trabalhos tém sido :
» Obter informagdes sobre quem sfo os conhecidos de cada membro ¢ dificil em

grandes populacdes;

% O site de internet do IMDb fica no endereco http:/fwww.us mdb.com.
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e Na pratica, os lagos de cada membro com seus conhecidos ndo possuem a
mesma importincia e isto € dificil de ser representado;

e A conectividade entre os membros nfo ¢ sempre simétrica, ou Seja, 0S
subordinados costumam se considerar conectados aos seus superiores mas 0
contrario nem sempre Oco1Te;

® O conceito de “conhecido” é interpretado de formas diferentes de acordo com a
idéia ou informaco a ser transmitida. Exemplo: Os conhecidos para quem se
pode divulgar “boatos” nem sempre sfo 0s mesmos para quem se pode pedir
ajuda.

As pessoas geralmente estimam incorretamente a quantidade de conhecidos que
possuem ¢ iss0 gera dificuldades para se modelar corretamente as conexdes entre 0s
individuos.

Néste trabalho serdo utilizados grafos para representarem mundos pequenos e
mundos aleatorios. Em seguida serfo estudadas as vantagens de um sob o outro com
relagio a performance de difuses de inovagdes.

Estaremos também estudando em que condi¢des os elementos de uma rede

conectada conseguem estar proximos entre si.

1.3 Trabalhos relacionados com o tema

Durante a elaboragio deste trabatho, foram pesquisados outros estudos
relacionados com 0 mesmo assunto. N#o foi encontrado nenhum trabalho propondo o
mesmo objetivo aqui exposto, no entanto, foram encontrados artigos interessantes, m
deles com resultados que reforgam os que foram aqui obtidos.

O artigo “Finding Optimal Targets for Change Agents: A computer Simulation
of Innovation Diffusion”, de Maienhofer ¢ Finholt (2000), analisa a performance de
“difusio de inovagdes” em “mundos aleatérios”, Isto é feito através de um modelo para
simulacdo da difusdo ao longo do tempo, cujas caracteristicas parecem relevantes e tteis
para a simulacdo em outros tipos de populagdes. Por isso este modelo foi adotado na

elaboragio do simulador deste trabalho. Neste artigo os autores sugerem o uso de
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varidveis como threshold® de rejeiciio ou de adociio, € o controle de meméria por né que
permite simular a influéncia das tendéncias de adogfio sob os individuos. A curva de
adogdo, gerada pelo modelo proposto neste artigo, obteve a esperada curva em “S”
mencionada por Rogers (1983 ¢ 2003). Os autores também inseriram em seu modelo a
capacidade de desadogiio da inovagio, que nfio se aproveitou neste frabalho para néo
perder o foco da andlise comparativa entre “difusfio de inovagdes” no “mundo aleatério”
e no “mundo pequeno”. Nas andlises do modelo de seu trabalho, os autores perceberam
que a selegfio criteriosa dos nés como inovadores influencia no sucesso de adogio da
inovagdo pela populagdo em “mundos aleatérios”. Além disso perceberam que pequenas
alteragbes nos thresholds e parimetros de influéncia dos vizinhos ou varagbes de
adocdo causaram grandes alteracdes no resultado final. Isto também foi percebido nos
resultados do trabalho aqui exposto, porém em graus diferentes de acordo com o tipo de
populaggo utitizada.

Qutro artigo interessante é o “The Small-world phenomenon: an algorithmic
perspective”, de Kleinberg (1999). Neste artigo, o autor afirma que, nenhum algoritmo
descentralizado onde um individuo qualquer possua somente informacgdes da sua

vizinhanca conseguird gerar “short paths™

com outros membros da populagfio sem
probabilidade de fracasso. Kleinberg executa simulacdes em uma grande quantidade de
Variac;éés dos meodelos criados por Watts (1999), e consegue encontrar em um deles
uma alta probabilidade de que individuos com informagSes locais consigam criar 0s
“short paths”. Ele consegue isso através de determinados niveis de correlacdo entre a
estrutura local de conexdes de cada individuo e as conexdes de longa disténcia.
Goldberg ¢ Roth (2002) apresentam mais uma evidéncia do fendmeno “mundo
pequeno” na natureza, utilizando o modelo de “mundos pequenos” para auxiliar na
predi¢do de possiveis conexdes entre proteinas (nio documentadas experimentalmente).
Os autores conseguiram acertar quatro conexdes conhecidas em treze tentativas, sendo
que s6 se conhecem cerca de 1200 de 107 possiveis, o que indica que o fendmeno

também parece existir nas conexdes entre as proteinas.

* Threshold pode ser interpretado como um valor que limita dois estados de uma caracteristica ou
atributo.

> Short paths significa uma guantidade acima de dois intermedidrios entre dois membros de uma
populacio na auséncia da aresta entre eles.
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Mihajlo, Fred, Annexstein ¢ Berman (2001) explicam alguns conceitos sobre
“power law™® em grafos “mundo pequeno”. O artigo menciona que distribuigdes do
tipo “power law” indicam a fungio da variagiio de uma caracteristica de um né em

relac@o ao ranking desta na populagio elevado a uma poténeia representada por uma

constante : VY = xk. Esta propriedade pode ser, por exemplo, o nivel de threshold de
um né, a sua frequéneia de variaciio, ntimero de nds na vizinhanca para uma distncia
especifica, entre outras.

Amaral, Scala, Barthélémy ¢ Stanley (2000) utilizam ¢ conceito de distribuicso
com regra de poténcia (“power law”), para explicar a tendéncia de novas conexdes em
diferentes modelos de “mundo pequeno”. Lago-Fermnandez, Huerta, Corbacho e
Sigitenzal (1999} comparam a propagacic da atividade em neurbnios utilizando
“mundo aleatério” e “mundo pequeno”. Obtém como resultado uma methor
performance do “mundo aleatdrio”, que € o mesmo resultado obtido inicialmente no
trabalho aqui exposto. No entanto, a maior rapidez de difusfio no “mundo aleatério”
compromete a coeréncia do comportamento dos neur6nios e os autores concluem que o
“mundo pequeno” também possui uma performance ainda considerada boa e mantendo
esta coeréncia. O texto nio apresenta detathes de como foram gerados os seus modelos

de “mundo aleatério” e “mundo pequeno”.

® Power law sdo regras de poténcia em matematica, onde uma varidvel depende da variagfo de uma outra
elevada a uma poténcia.
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Capitulo 2

Representacio dos modelos utilizando grafos

Para conseguirmos fazer simulacSes de difuses de inovagGes em populagles
conectadas através de diferentes arquiteturas, utilizamos modelos baseados em grafos.
Os grafos sio apropriados para simulagbes em que seja relevante a forma como os

elementos estio conectados entre si. Veja um exemplo na Figura 6.

Grafo G

Figura 6 — Exemplo de grafo

Componentes importantes aqui utilizados :

® Grafe G : conjunto de elementos chamados vértices e de conexdes entre estes

elementos, chamadas de arestas;

e Conjunto de vértices V(G) : conjunto total de vértices que existem no grafo G;
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Ordem n do grafo G : quantidade de vértices V(G). No exemplo da Figura 6

temos n~=14;

Tamanhe M do grafo G : quantidade de arestas E(G). Na Figura 6 temos
M=16;

Conjunto de arestas E(G) : conjunto total de arestas que existem no grafo G;

Grau médio km do grafo : representa a quantidade média de conexBes por

vértice em todo o grafo. Na Figura 6 temos km=32/14=2.286;

Quantidade de conexdes k : representa a guantidade de conexdes de um vértice
que pertencga ao grafo. Na Figura 6 temos k=4 para o vértice v, representado
pelas linhas vermelhas;

Vizinhanca do vértice I'(v) : sdo os vértices adjacentes ao vértice v. No
exemplo da Figura 6, os vértices com a cor azul representam a vizinhanga do

vértice v;

Clustering ¥ v : Mede o quanto os vértices adjacentes ao vértice v sdo

adjacentes entre si :

v [EC®)]
k
53
ou

v EC®))
a2

onde [ET°(v) )] € o nlimero de arestas na vizinhanga do vértice v (sem considerar
suas proprias arestas) e no denominador temos a combinagfo dois a dois de cada
vizinho do vértice v (ntimero de possiveis arestas na vizinhanga do vértice v,
sem considerar suas proprias arestas). No exemplo da Figura 6 teriamos que o

clustering somente do vértice v seria de duas arestas existentes na sua vizinhanca
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(arestas em negrito) de um total de seis arestas possiveis (arestas em negrito -+
arestas pontilhadas), ou seja, 0,333;

e Numerc de Bacon j : representa a quantidade minima de vértices intermediarios
entre 2 vértices quaisquer. No exemplo da Figura 6 temos que j=3 entre 0s

vértices ve w ;

e Largura de caminhe caracteristica L(G) : representa a média da quantidade

minima de arestas entre quaisquer 2 vértices.

¢ Didmetro D do grafe : méximo nimero de Bacon no grafo. Um grafo com
topologia em anel com n vértices e k = 2 tem por exemplo Dwg- .

Na Figura 6 temos D=3 (atingido por exemplo entre os vértices u e w);

Uma das formas de se garantir que seja gerado um grafo conectado, sem inserir
mais estrutura do que o necessério e sem perder as propriedades a serem estudadas, ¢ a
da inicializacio da constru¢do do grafo com um substrato conectado, sob o qual as
novas arestas serdo adicionadas. Para evitar uma distor¢do nas propriedades estudadas,
este substrato deverda possuir a menor estrutura homogénea conectada necessaria,
evitando assim que algum elemento tenha maior influéncia do que os outros.

A Unica estrutura que satisfaz esta condicfo € o “anel”, onde cada vértice possui
exatamente duas arestas (Watts,1999). Além disso, ele permite uma largura de caminho
caracteristica L maximizada em relagdo a outros substratos conectados como, por

exemplo, estrelas e arvores.
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Veremos a seguir alguns exemplos de grafos extremamente organizados e
desorganizados, utilizados como extremos de referéncia para a analise de outros grafos
com relagdo a largura de caminho caracteristica e clusterizagdio. Estes grafos foram
utilizados por Watts durante suas tentativas em gerar “grafos de mundo pequenc”,

portanto eles serdo mencionados utilizando Watts (1999) como referéncia.

2.1 Grafos d-Lattice

S&o grafos extremamente organizados, de dimensio d, onde qualquer vértice v €
conectado aos seus k vizinhos laterais, com km 2 2% d, onde km ¢ a quantidade média

de conexdes de cada vértice.

Veja exemplos de grafos d-lattice nas figuras abaixo :

Figura 7 — Exemplo de grafo 1-lattice com km=2

Neste exemplo, temos um grafo de uma dimensdo onde cada né possui duas

conexdes, formando um anel.
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Figura 8 — Exempio de grafo 1-lattice com km=4

Neste exemplo, temos um grafo de uma dimenséo, onde cada né possui quatro
conexdes.

A vantagem do uso de grafos d-lattice, é o fato de facilitar o calculo da Largura
de caminho caracteristica e do Clustering. Assim podemos utilizé-los facilmente como
referéncia para a analise de outros grafos.

Para um grafo do tipo 1-lattice com km=2, teriamos uma topologia de conexdes
em anel. Para um grafo 2-lattice com km=4, terfamos uma topologia de conexdes em
forma quadriculada.

Em grafos 1-lattice com /m > 2 temos :

_nx(n+hm-2) o yo g3 Um-2)
(2% kom={n-1)) 4% (km—1)

A quantidade de vértices com j ou menos intermediarios até qualquer outro
vértice serd: Aj =j * km
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2.2 Grafos aleatorios

E um exemplo de grafo extremamente desorganizado. Seu conjunto de arestas é
gerado aleatoriamente. Watts chama este modelo de grafo de “Solaria”, onde nfo existe

propensio de conexdo entre elementos especificos.

Figura 9 — Exemple de grafe aleatérie
Quase toda a teoria de grafos aleat6rios baseia-se em dois modelos :

G(n,M) : possui um conjunto de vértices V(G) com arestas M aleatoriamente escolhidas.
E o modelo utilizado neste trabalho.

G(n,p) : possui um conjunto de vértices V(G), onde cada uma das possiveis arestas de

<;> existe com probabilidade 0 < p <1 independente para cada aresta.

A partir do momento em que o grafo aleatdrio possui mais do que arestas ou

n
2% In(m)
se km = In(n), existe uma grande chance dele ser conectado.

Quase todos os grafos aleatorios com mesma quantidade n de vértices possuem

aproximadamente ¢ mesmo didmetro D quando a probabilidade p ou a quantidade de
vizinhos km sfo suficientemente grandes. Fles costumam ser dispersos, ou seja, a
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vizinhanga de cada vértice inclui vérios novos vizinhos ainda nfo conhecidos entre si. O

nimero de vértices a uma distdncia j de qualquer outro vértice nunca é menor que:

x (k-1

O grau de clusterizaciio médio de um grafo aleatorio com km conexdes por
individuo ¢

-1

n

Yrandom =

€ seu L costuma ser bastante baixo. Neste tipo de grafo, L costuma

ser calculado por computador através de amostragem devido ao grande niimero de

operagdes necessarias para o seu célculo.

2.3 Grafos do tipo “connected caveman”

Eum grafo extremamente organizado, altamente clusterizado, onde muitos dos

vértices estio adjacentes entre si mas que ao mesmo tempo € esparso, ou seja,

km<<n e ¥Y=1 (Watts, 1999:102).

€ B

Figura 10 — Exemplo de grafo do tipo “isolated caveman”
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Neste modelo, cada clusrer possui vértices totalmente conectados entre si, com

k vizinhos e portanto a quantidade de vértices por cluster ¢ dada por :
Mot =K +1
A guantidade de clusters em todo o grafo € dada por:

n_ n
Biocal (k+1)

B giobal =

No entanto este grafo n&o & conectado, conforme a Figura 10.
Para tornad-lo conectado, ¢ mantendo-se aproximadamente as mesmas propriedades de

km<<n e Y=1, sho feitas algumas alteragbes em suas conexdes, resultando no grafo
a seguir :

Figura 11 - Exemplo de grafo “connected caveman”

No Apéndice A é mostrado como se calcula L neste modelo de grafo.



2.4 Grafos “mundo pequeno”

As explica¢des a seguir foram feitas utilizando-se Watts {1999 e 2003) como
referéncia. Grafos de “mundo pequeno” possuem as caracteristicas de poucos
intermedidrios entre quaisquer pares de nés e alta clusterizacio, como por exemplo na

Figura 12.

Figura 12 — Exemplo de grafo aleatério

Para tentar obté-los, Watts fez experiéncias com diferentes modelos dentro de
um espectro entre grafos extremamente desorganizados e extremamente organizados.
Para limitar este espectro, ele utilizou em um extremo os modelos de grafos aleatdrios
como desorganizados, e no outro os do tipo d-lattice e connected caveman como
organizados. Estas experiéncias foram feitas com dois tipos de categorias de grafos .
grafos espaciais (com métrica) ¢ grafos relacionais (sem métrica entre vértices).

Ele sé obteve sucesso na geragio de modelos de “mundos pequenos” com grafos

relacionais.
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Entre grafos extremamente desordenados e extremamente ordenados, Watts

definiu trés modelos em suas experiéncias :
2.4.1 Modelo o

Este modelo representa a construcio de uma rede social mais realista (Watts,
1999). A forma como sfo geradas as conexOes procura seguir o mesmo padifio
observado em populacdes do mundo real, onde geralmente as conexdes sio formadas
através de amigos que apresentam seus conhecidos entre si. No entanto, existe uma
baixa probabilidade de novas conexdes completamente aleatorias. E o modelo utilizado
neste trabalho.

Watts assume que a rede pode ser representada por conexdes simétricas e de
mesma importincia entre os elementos.

Inicialmente ele imagina um mundo da “caverna”, onde cada elemento conhece
todos os membros de seu grupo, ou seja, um tnico grupo de conhecidos completamente
conectados entre si. Ele imagina entdo, em um extremo um mundo com varias
“cavernas” conectadas, como na Figura 11, e em oufro extremo um mundo de conexdes
aleatorias como o da Figura 9, onde os estados das conexdes existentes nio influenciam
nas novas conexdes a serem formadas. A rede social do modelo g fica em algum lugar
desconhecido entre estes mundos.

Existem infinitas possibilidades intermediarias entre estes exemplos. O

mapeamento matematico destas possibilidades seria descrito pelo sistema a seguir.

2.4.1.2 Algoritmo para gerar “mundos pequenos” no modelo a :

Suponha que :

. Rz-, ; € amedida da propensio de que um vértice 1 se conecte com um vértice

j ; Seu valor serd nulo se eles ja forem conectados;
* M; ; ¢ a quantidade de vértices adjacentes em comum entre i € j;

¢ km ¢ a quantidade média de vizinhos por né no grafo;
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¢ p ¢ a probabilidade aleatéria de existir uma conex@o entre i e j quaisquer

com p << <2km>-—1 ;

e ¢ & um parfmetro configuravel entre O e infinito que representa o grau de
independéncia das novas conex3es a serem criadas em relagfio as ja

existentes.

Temos a seguinte equacgio :

R:lsemzakm

.3
Rz.’jm[’—”;::’;i] *(1-p)+pse km>m;; >0

=0

Ri’j =p se m;

R; ;=0 seaconexfo entre j ¢} j& existe

Gerando o grafo :
1. Gerar um grafo com n vértices nio conectados;
2. Escolher um vértice i;
3. Para cada vértice j, calcular o R,-, ;s

4. Somar o R; ; para todos os vértices j e normaliza-los para obter

R.
‘Pi’j — E’J
DR,

a0 né j). Dividir o intervalo [0,1] em n-1 sub-intervalos com largura £ ;

sendo que &F, ; =1 (P ¢ a probabilidade do nd 1 se conectar

onde i#j, onde n € a quantidade de vértices do grafo ;

5. Sortear um nimero no intervalo [0,1]. O sub-intervalo em que ele cair

pertenceré ao elemento j que se conectard ai;
6. Conectar i a0 j encontrado;

7. Repetir os passos anteriores até que a quantidade de arestas M seja :
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(k*m)
2

8. Néo escolher como novo vértice do item 1 vértices gue ja tenham escolhido
um vizinho na rodada atual.

2.4.1.3 Variacdes do pardmetro a :

Sea=0:
Neste caso, as novas conexdes serfio praticamente determinadas a partir das ja

existentes :

Se m;; =0, entdo R, ; = p onde p ¢ um valor muito baixo;

. .m0
LI x1-p)+p=1-p+p=1
m} (-p+p p+p

Se k>mz.’j >, entdo R;; z]t

Se m; ; >0, entdo Ri,j =1;

Portanto existira uma possibilidade de que o grafo nfo seja conectado
dependendo do valor de . Isso pode ser evitado aumentando-se k, mas comprometeria a

propriedade de dispersio (km<<n) necesséria no “mundo pequeno”.

Se a é proximo de zero, pouca distingdo € feita pelo algoritmo de construgdo do
grafo com relago a quantidade de vizinhos em comum entre pares de vértices. Quando

mi, j . . "
o aumenta mas antes de (--i:;z—‘])a<< P, as arestas séo criadas com maior probabilidade

em pares de vértices que possuam mais de um vizinho em comum. Para alguns
intervalos especificos de @, 0 grafo estara altamente clusterizado e com a propriedade de
largura de caminho caracteristico ainda equivalente a do grafo aleatério. Para estes
intervalos, o grafo é considerado “mundo pequeno”.

Com o aumento do parametro «, a probabilidade de conexdo entre dois vértices
tendera a um mesmo valor p, e portanto o grafo tenderd a ser aleatério, mas mesmo

assim ainda existirdo as seguintes diferencas :
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1. O substrato serd preservado, mesmo para valores altos de a.
2. O algoritmo de construgio do “mundo pequeno” ndo sorieia as arestas de
uma forma completamente independente como no grafo aleatorio, ele

executa algumas correlacdes entre as arestas.
Estas diferencas terdo pouca influéncia paraa>> ek >> 1

2.4.2 Modelo B

Representa um modelo de rede social onde se isolam as propriedades do
fenémeno “mundo pequenc” encontrado no modelo o, sem caracteristicas sociais como
vizinhos muituos ou clusters, ou seja, € menos realista. Este modelo utiliza uma estrutura

em anel que se transforma em um grafo aleatdrio. Seu algoritmo comeca com um grafo
d-lattice, onde cada vértice possui exatamente k vizinhos (-g— de cada lado), e entfo ele

recria as conexdes entre os vértices com uma probabilidade P da seguinte forma :

1. Cada vértice i é escolhido junto com a aresta que o conecta ao vizinho mais
proximo no sentido horario (i,i+1);

2. E gerado um ntimero r aleatério. Se r = B, entdo a aresta (i,i+1) é mantida.
Se r < P entdo a aresta (i,1+1) é removida e recriada de forma a conectar 1
com outro vértice j de qualquer local do grafo, escolhido de forma aleatdria,
com excegdo dos que ja estio conectados.

3. Depois que cada vértice foi analisado, os passos se repetem para 0 vizinho
seguinte mais préximo (1,i+2) e assim por diante. Depois de

g—- ciclos, todas as arestas do grafo terfio sido analisadas.

Para B = 0, o grafo resultante continua sendo um anel. Quando B =1, todas as
arestas sio recriadas de forma aleatéria, resultando em um grafo bastante préximo ao do
aleatério. Para os valores intermediérios, no intervalo 0 < B < 1, serdo obtidas diferentes
caracteristicas cuja interpretacfio é dificil, mas mesmo assim € mais clara do que a do

modelo anterior.
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Em ambos os modelos o e B, percebemos que para valores baixos de ambos os
parimetros existe um baixo grau de aleatoriedade, onde as novas arestas sdo altamente
correlacionadas com as existentes ou com o substrato em anel. Em ambos os modelos as
arestas tendem a ser geradas eptre vértices que possuam pelo menos um vizinho em
comum. Para valores altos de o ¢ B as novas arestas tendem a ser formadas entre pares
de vértices aleatdrios e sem correlaciio com as arestas existentes.

Quando as arestas estio interligadas como uma triade (um tridngulo), elas séo
consideradas como arestas com = 2, onde r ¢ chamado de “range” da aresta.

O “range” significa o niimero de Bacon entre dois vértices na auséncia da aresta entre
eles. As arestas com r > 2 s#io chamadas de “shortcuts” em ambos os modelos a. e B.
Grafos mais clusterizados possuem uma maior quantidade de triades.

(k= n)

Em wm conjunto de arestas onde M = . a fracdo de arestas do tipo “shortcut™ ¢

chamada de ¢. Este pardmetro foi utilizado por Watts para fazer comparacdes entre 0s
modelos a e B, onde ele percebeu que para pequenos valores de ¢ a largura de caminho
caracteristica era bem diferente em ambos os modelos, mas para valores maiores
aproximando-se de “1”, as estatisticas dos dois modelos chegam a se tornarem
equivalentes.

O modelo o ¢ considerado mais irregular do que o modelo B, portanto os
fendmenos que ocorrem no segundo sdo mais faceis de serem compreendidos

dependendo do tipo de anilise.

2.4.3 Modelo ¢

Este modelo foi uma tentativa de Watts em unificar as propriedades dos modelos
a e P para urna melhor compreensio do fendmenos “mundo pequeno” (alta
clusterizagdo Y e baixa largura de caminho caracteristica L).

Ao se tentar medir as propriedades de largura de caminho nos modelos
anteriores em funcéo de ¢ (fragdo de arestas shortcut), Watts verificou que ¢ impossivel
fixar ¢ para grafos de diferentes n e k. O parimetro¢ s6 pode ser especificado como
pardmetro € nfio explicitamente. Para resolver isto, Watts criou o modelo ¢, que pode

ser construido da seguinte forma :
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1. Construir um grafo 1-lattice (anel) com n vértices onde cada um possui uma
quantidade de conexdes k ;
2. Especificar um valor para ¢;

3. Reconectar de forma aleatdria as arestas do I-lattice da mesma forma como

foi proposto no medelo B, mas com uma modificacio onde g% Mgﬁ das
arestas sejam forgadas a serem shorteuts (r > 2).
Para isso, seguir os seguintes passos :
a. Selecionar um vértice u aleatoriamente;
b. Selecionar um vizinho v aleatoriamente até que ambos tenham um
vizinho em comum;
Apagar a aresta (1, v);
d. Escolher um vértice w aleatoriamente até que seja encontrado um
que ndo possua vizinhos em comum com u, gerando assim uma
aresta do tipo shortcut;

e. Criar a aresta (,w);

Desta forma, Watts conseguiu construir grafos do modelo ¢ com
qualquer quantidade desejada de arestas do tipo “shortcut” para qualquern e k.
Isto permitiu o estudo de propriedades dos grafos com valores fixos de ¢.
Mesmo assim ele concluiu que apesar de obter propriedades interessantes. como
por exemplo a complexidade de estrutura através da idéia de shortcuts, ainda ndo
foi o suficiente para se descobrir alguma novidade no comportamento que gera o

“mundo pequeno™.

2.4.4 Parametros que indicam chances do grafo ser “mundo pequeno”

Watts definiu o grafo “mundo pequeno” como tendo n vertices e k

conexdes por nd onde Lsw =~ Lrandom mas ¥ sw>> Yrandom onde

Yrandom = —
n

Fle sugere comparar a sua largura de caminho caracteristica com a do grafo

aleatdrio e de caveman onde :

51



Lrandom = Lsw << Lecaveman

A largura de caminho caracteristica Lrandom ¢ gerada para um grafo aleatdrio.

n lET))
médio d E(Y(V))! * (;E(F{V))] -1}

Vew =k

2.4.5 Exemplos pratices de grafos “mundo peguens”

O ator Kevin Bacon nfo foi o primeiro a ser associado com o fendmeno “mundo
pequeno”. Existiu antes dele um matematico chamado Paul Erdos, conhecido por ter
escrito mais de 1400 papers ao longo de sua vida. Considerando-se que as pessoas que
foram co-autoras destes papers receberam o mimero um de Erdos, as pessoas que nfo
publicaram com ¢le mas que publicaram com um destes co-autores receberam o namero
dois de Erdos e assim por diante. A partir desta 16gica, construiu-se um grafo chamado
“grafo de colaboragio”, cujos vértices foram os autores e as arestas representaram as
suas co-autorias. Este grafo chamou a atengdo dos estudiosos mas por ser incompleto
acabou sendo pouco analisado. Aproveitando informacdes ainda incompletas
disponiveis na Internet, Duncan conseguiu calcular o nimero de Erdos aproximado.
Existem 492 autores na vizinhanca de Erdos, conectados em média a 5.76 outros autores
da propria vizinhanga de Erdos (I'(v)). Com estes nimeros pode-se estimar que o indice
de clusteriza¢ic na vizinhanca de Erdos ficou:

\ 492
(492 % (492 1))

y=5.76 = 0.012

Embora pareca um nimero baixo, deve-se levar em consideragdo que Erdos possuiu
mais co-autores (k) do que qualquer um da histdéria da matemética e portanto sua
vizinhanca é mais ampla do que a média. Além disso, em um grafo aleatdrio temos:

k

;andom =
/]

Se supormos um autor com o mesmo numero de vizinhos e que ja existiram por

exemplo 100000 autores até hoje, terfamos 7, . == 492 =0.00492, que € um

100000

niumero bem menor do que o obtido para Erdos. O grafo de colaboragio de Erdos possui
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portanto alto nivel de clusterizagio e a sua largura de caminho caracteristica ¢ pequena
(Watts,1999), ou seja, ele pode ser um grafo do tipo “mundo pequeno”. Para se ter
certeza seria necessario conhecer todas as conexdes do grafo.

Os estudiosos escolheram ent8o outros grafos onde possuiam as informagbes
sobre todos os vértices ¢ arestas existentes, conseguindo assim obter medigdes precisas.

Entre eles temos 0s seguintes :
2.4.5.1 Grafo de Kevin Bacon

Obtido a partir da IMDb {Internet Movie Database), conforme mencionado no
item sobre fundamentos de “mundo pequenc™. Este grafo foi criado considerando-se
que cada autor & um vértice e que cada par de autores em um mesmo filme forma uma
aresta. Foram utilizados os dados de 90% dos atores que existiram até abril de 1997,
aproximadamente 225000 atores em cerca de 110000 filmes.

Obteve-se n=225226, k= 61, L=3.65 y=0.79+-0.02 . Utilizando-se estes
parametros para calcular a largura de caminho caracteristica para os grafos caveman ¢
aleatério, obteve-se Leavemar = 1800 € Lndom = 3,

A clusterizacdo do grafo aleatdrio para estes pardmetros seria aproximadamente

L 0.00027, portanto este grafo é considerado um “mundo pequeno”

7
random n

levando-se em consideracio que sua largura de caminho caracteristica L é proxima do

Lrandom € que sua clusterizagdo ¥ € bem maior do que a do grafo aleatério.

2.4.5.2 Grafo da distribuicfio de energia a oeste dos EUA :
Ao gerar este grafo, os seguintes fatores foram considerados :

® As linhas de transmissSes s0 consideradas como bidirecionais, ou seja, o grafo
serd nfo direcionado;

¢ Os nods da rede (geradores, transformadores, sub-estacdes,etc) sdo considerados
como idénticos ao serem gerados os vértices do grafo;

e As linhas de transmissio sdo consideradas idénticas (sem pesos) para facilitar a
montagem do grafo;
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e Somente a rede de trapsmissdo foi analisada, ou seja, a rede de distribuigdo ndo

foi considerada.

Para este grafo, obteve-se os seguintes valores :

n=4941, k=267, L =187 ¢ y=0.08

O valor da clusterizagio ficou aproximadamente 160 vezes maior do que o seu valor

com parAmetros equivalentes de i € k para um grafo aleatorio.

A largura de caminho caracteristica ficou apenas 1.5 vezes superior a de um grafo

aleatdrio com parfmetros eguivalentes, conforme a tabela abaixo, portanto ¥ € L
satisfazem as condigGes necessérias para um grafo “mundo pequeno” onde Lsw=~ Lrand

€ ;V:w = ymmz‘

18.7 674 926 12.4

b 0.08 0.65 03 0.0005

Tabela 1 — Comparative da clusterizacido e largura de caminho caracteristico para
Distribuiciic de Energia no oeste dos EUA

2.4.5.3 Grafo da rede neural do sistema nervoso de uma espécie de formiga
(Caenorhabditis elegans) :

Este grafo ¢ um pouco menos realista porque o sistema nervoso desta formiga
possui diversas irregularidades dificeis de serem reproduzidas. As principais
irregularidades sdo as seguintes :

» Somente 302 neurdnios, que & um nimero considerado baixo para a simulacio;

e 118 classes distintas localizadas em diferentes estruturas;
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s As células s@o interligadas por vérios tipos de sinapses com sentidos diferentes e
existem varias ligacles entre um mesmo par de células;

e Grande varia¢@o na quantidade de liga¢Ges por célula;

Apesar destas dificuldades, Waits criou o grafo para este sistema sem se preocupar
muite com os detalhes bioldgicos com as seguintes observagdes :

1. Foram ignoradas 20 células de um nervo em anel cuja conectividade ainda nfio
foi suficientemente analisada;

2. Os 282 neurdnios restantes foram considerados como idénticos;

3. As sinapses e jungdes entre os neurdnios foram considerados como iguais;

4. A quantidade de ligacGes entre um mesmo par de neurdnios foi simplificada para
apenas considerar se eles estdo ou nio adjacentes;

5. As arestas foram consideradas como sendo bidirecionais.

Obteve-se n=282 e k=14, L=2.65, y=0.28 :

265 o 2.25
Y 0.28 0.98 0.69 0.050

Tabela 2 — Comparativo da clasterizacio e largura de caminhe caracteristico para
sistema nervoso da formiga C. Elegans

A largura de caminho caracteristica obtida € proxima a de um grafo aleatério
com 0s mesmos pardmetros e um coeficiente de clusterizag@o maior, indicando que o

grafo possui caracteristicas de “mundo pequeno”.



2.5 Resumodel ey

Segue abaixo wm resumo das caracteristicas de L e ¥ em cada grafo :

com k22 Lens_3k=2) ye3e k2
(2*k=(n-1) (4=(k-1))
L baixo (k-1)
random = 7
para n>>k>>1 (k=2)*y, +1%y, +1%y, +1%7,)
¥ ceaveman = (k+1)
n
T @rk+1) onde
2
Y . —
Ya ko (k—1)
¥, =1
2
=1-=
7e I
2
=]
1 £ r

Lmna’am = L.rw << L

caveman

k
Tsw >> ?"andam onde Tr andom z;:

7/ = ? o k P IE(F(V){
Sw erdos médio E1 (Iﬂ(v))‘ * i E(F(V))l -1

Tabela 3 - Resumo do cilculo da clusterizacfio ¢ largura de caminho caracteristice

para alguns tipos de grafos
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Capitulo 3

Modelo para estudo pratico

3.1 Caracteristicas dos modelos de grafos utilizados

Para conseguirmos simular o comportamento de populagbes de “mundo
aleatdrio” e “mundo pequeno” perante inovagdes, foi utilizada uma representagéo de
tais mundos atraveés de grafos.

As caracteristicas agui mencionadas s8o comuns a todos os modelos utilizados :

*
¢ Simetria : ndo foi analisado o sentido das arestas, portanto M = %—-k«-)# onde M

¢ a quantidade de arestas do grafo G;

¢ Pesos : todas as arestas possuem o mesmo grau de influéncia (pesos). Esta
caracteristica ndo ocorre no mundo real mas foi utilizada para facilitar o calculo

e o foco no objetivo proposto neste trabalho;

o Simplicidade : s6 existe uma aresta entre cada par de vértices. Esta
caracteristica parece 6bvia mas no mundo real podem existir diversos niveis de
relacionamento entre dois individuos, como por exemplo o relacionamento de

trabalho, o pessoal ¢ o de lazer, onde cada um poderia ser uma aresta adicional ;

e Conectividade : todos os grafos utilizados sio conexos, ou seja, ndo existem

vértices isolados ou com apenas uma conexio.
Os grafos utilizados em cada tipo de andlise possuem o mesmo valor km de

quantidade média de conexdes por vértice. Assim podemos avaliar a influéncia de

outras caracteristicas da estrutura social nos resultados de cada modelo.

57



Foi desenvolvido um modelo equivalente ao descrito no artigo de Maienhofer e

Finholt (2000}. Os autores analisaram o comportamento da difusfio em grafos aleatorios.

Tal modelo & comentado no item sobre trabathos relacionados com o tema. O proposito

¢ o de gerar analises de performance de difusfo nos grafos de “mundo aleatério” e

“mundo pequeno” € compara-las, procurando identificar as diferencas sobre o

comportamento de suas populagSes perante uma inovagio.

O modelo prético € constituido por:

n nds onde cada um possui um nimero de identificacéo;

km conexdes médias por nd;

threshold de adocio minime ] para toda a populagio;

threshold de adogo méximo a_,, para toda a populagédo;

threshold de adogio aleatério o, em cada nd j do grafo. Seu valor € sorteado no
intervaloentre l e a,, ; |

capacidade de memorizar a quantidade de vizinhos adotantes para cada no ao
longo dos ultimos NODEMEM ciclos de tempo;

quantidade de n6s conhecidos e adotantes nos ltimos NODEMEM ciclos de
tempo, representada pela varidvel d;

estado de adogdo ou rejeicdic em qualquer momento durante ou apés & geragdo
do grafo representado pela varidvel status;

quantidade inicial de inovadores, INNOVATORS;

peso w, da influéncia da vizinhanca de cada n6 em sua opimio;

peso w, da influéncia das variagOes de adog@o ou rejeicio da sua vizinhanga em

uma certa quantidade de ciclos.

A memoria permite que seja calculada a tendéncia da vizinhanga em adotar ou

rejeitar a inovagiio por uma certa quantidade de ciclos. Neste modelo de simmilagéo,

depois que o potencial adotante adotar ele nfio poderd mais rejeitar 2 inovagido. A

quantidade inicial de movadores € representada pelos nds que possuirem menor

threshold para adog#o.
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As varidveis w, e w, sdo utilizadas no célculo da média de vizinhos adotantes e
da sua variacdo nos dltimos ciclos armazepados na memoria, onde 4, representa a

quantidade meédia de nds adotantes nos ltimos NODEMEM ciclos de tempe entre 0s
vizinhos conhecidos de um noé :

nodemem j-l
2455
d ,oae :-—m-—uunﬁg—dw—um
wédiof  podemem ;
A vanavel dd, representaa média da variacho de d, ., nestes Gltimos ciclos

de tempo :

nodemem 5 -1
2 (dy;—d;0)
I=

nodemem i 1

ddmé&ioj =

Assim, temos que o fator de escoltha e I de cada no serd dado por:

€; =W ; ¥y, Wy s R A,

Se no ciclo anterior o nd ndo era adotante e seu fator de escolha atual for

superior ao seu threshold de adogBo q, entho ele ira adotar a inovag#o,

ouseja:

Se €; zaj entdo status ; =]

Os inovadores j4 iniciam a simulagio com o status de adogfo (status ; =1), que

permanece sempre fixo.
O grafo aleatério sorteia as arestas de forma totalmente aleatéria, evitando que

em um mesmo ciclo os nds que foram conectados também sorteiem uma conex@do, o que
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ajuda a garantir um grafo homogéneo onde todos os nds terfo a mesma quantidade de

vizinhos conectados.

O modelo de “mundo pequeno” utilizado foi o w, criado por Duncan Watts
(cf.1999), onde o pardimetro ¢ representa o quanto as novas conexdes entre os nés serdo

independenies das ja existentes.
O motivo da escolha deste modelo ¢ nfc dos modelos B ¢ ¢ se deve a

preferéncia deste trabalho em seguir um modelo com mais semelhangas com 2 realidade
de como sfo feitas as conexdes entre os individuos, embora os cuiros modelos também
sejam importantes. No modelo o as novas conexdes de cada vértice sdo pouco aleatérias
pois tendem a serem geradas a partir das ja existentes, simulando a caracteristica social
existente pa realidade, onde um individuo acaba fazendo com que seus amigos se

conhecam a0 apresentd-los um para ¢ Oufro.

Ele utiliza a probabilidade p de conexio entre dois nos aleatérios, dada por
P << <§ )y
ou seja

2

LA

Foi introduzida no modelo uma varidvel aqui denominada rp (redugdo de p),

para permitir simulaces com varios niveis de reducéo de p, onde

_P
P reduzido _;1;

Os parfimefros o, p ¢ rp permitem a geragdo de grafos entre os intervalos
definidos por grafos extremamente desordenados e grafos extremamente ordenados,
pois sabe-se que os grafos de “mundo pequeno” estdio em algum ponto deste intervalo.

O modelo inclui ainda a propenséo R; ; de conexfio entre dois nés quaisquer, explicada
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nos passos mencionados no modelo o descritc no item sobre grafos de “mundos
pequenos”.

Para cada grafo gerado, foi medida a clusterizagdo ¥ como sendo a media da
quantidade de arestas na vizinhanca em relacfio ao total de arestas possiveis na mesma

para cada nd, onde a quantidade de arestas possiveis é dada por :

&-D

E*

A fim de garantir que os grafos de “mundos aleatérios ¢ de “mundos pequenos”
seriam conexos, utilizamos grafos com substrato em anel {Watts, 1999).
Desenvolvemos um software para permitir a simulagio e andlise do comportamento de
adog3o ao longe do tempo.Utilizamos diferentes configuragdes de sistemas sociais com
“mundo aleatério” e “mundo pequeno”. O simulador foi desenvolvido através do
compilador Borland C++ Builder 3.0.

3.2 Funcionalidades do simulador

O simulador permite selecionar o tipo de arquitetura do sistema social entre o
“mundo aleatdrio” € o “mundo pequeno” com ou sem substrato. Os grafos gerados para
estas arquiteturas foram baseados no modele proposto por Watts (1999). Outros
modelos de grafos gerados pelas opgdes de “mundo pequenc adaptado™, com ou sem
substrato, foram criados pelo autor deste trabalho. A intencéo foi a de verificar como se
comporta a difusio no “mundo pequeno” sem o pequeno grau de aleatoriedade utilizado
por Watts em seus modelos. O simulador gera graficamente na tela o tipo de grafo
selecionado, indicando com a cor “verde™ os nds que se tornaram adotantes, com a cor
“azul” os inovadores e com a cor “vermelha™ os nés que nfo se tornaram adotantes. Ele
também permite visualizar a curva de adotantes ao longo do tempo para o grafo
desejado.

O simulador também possui opgdes para selecionmar as caracteristicas da
populagdo do sistema social, como a quantidade de individuos, a quantidade média de

vizinhos por individuo, a capacidade de memoria por individuo, a quantidade inicial de
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inovadores, os thresholds para rejeigiio ou adogfo da inovagio pelos individuos e as
influéncias dos vizinhos adotantes e das variagdes de adogdo dos vizinhos ao longo do
tempo. Também foram inchuidas opgSes para selecionar os pardmetros de configuragéo
do “mundo pequeno”, como o parmeiro o, a quantidade de grupos clusterizados, a
probabilidade p de conexdo enire dois nds quaisquer, a escotha do lider com shortcuts

(lider global) como inovador e a escolha do Jider de cada grupo clusterizado (lider

iocal) como inovador.

Seguem nas figuras abaixo exemplos da mterface do simuiador :

Figura 13 - Interface do software de simulacéo
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A mterface permite configurar os parimetros da estrutura social a ser testada,

Lizar as conexdes feitas entre os

0 e visua

acdo da difusi

ul

tar a sim

assim como CXecu

s se tornaram adotantes e aqueles que

ores, guai

d

, quais sdo os Inova

individuoes

o grafico da curva de adogio ao

0. Alem disso, permite vis

P

a 1mova

rejel

jongo do tempo.

Exemplos de grafos e curvas gerados

Figura 14 — Grafo aleatério obtide no simulador

Exemplo de grafo aleatério com 50 unidades, &, , =4 e um inovador. Este

tipo de grafo possui bai

clusterizacfio e baixa largura de caminho caracteristica.
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Figura 15 -~ Adocéo ao longo do tempo - grafo aleatorio

Exemplo de curva de adogiio em um grafo aleatéric com 250 umidades,

k.5, =4 €um inovador. Repare que a curva possui o formato em “S” encontrado em

tirg

diversas analises de estudos de difusio.
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Figura 17 — Adociio ao longo do tempo - grafo aleatd

>

Exemplo de curva de adogfo em um grafo aleatério com substrato em anel, 250

unidades, %, =4 eum inovador.
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Figura 18 - Grafo “mundo pequeno” com substrato — modelo a

Exemplo de grafo “mundo pequeno” seguindo o modeio.a de Watts, com
substrato em anel, 50 unidades, k., =4, um inovador ¢ a=7. Repare que existe uma

maior definicio entre conexdes da vizinhanca e conexdes distantes, o que causa um

aumento no indice de clusterizacio e uma baixa largura de caminho caracteristica.
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Figura 19 - Adocéo ao longo do tempo - grafo “mundo pequenc” com substrato —
modelo @

Exemplo de curva de adog@o em um grafo “mundo pequeno” seguindo o modelo

o de Watts, com substrato em anel, 250 unidades, £, =4, um mnovador e o=7.

Repare que neste €xemplo a curva em “S” do “mundo pequeno™ possui um slope maior

do que a do exemplo do “mundo aleatério”.
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Figura 20 - Grafo “mundo pequeno” adaptado com substrato

Exemplo de grafo “mundo pequeno” com substrato em anel, 50 unidades com

k ein =4, um inovador e 3 grupos. Este grafo foi criado pelo autor deste trabalho na

tentativa de criar oufros exemplos de grafos “mundo pequeno” sem aleatoriedade. Ele
possui alta clusterizagdo e baixa largura de caminho caracteristica. Este modelo nfo
possui links “fracos”.
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Figura 21 - Adogfic ao longo do tempo - grafo “mundo pequenoc” adaptado com
substrate

Exemplo de curva de adogdio em um grafo “mundo pequeno” adaptado com
substrato em anel, 250 unidades, %, =4, um inovador e trés grupos clusterizados.
Repare que esta curva ndo segue o formato padrio da curva em “S” visto nas figuras
anteriores de mundo aleat6rio e mundo pequeno modelo ¢, o que é explicavel pelo fato
de que sua arquitetura foi feita de forma a evidenciar mais as caracteristicas de
clusterizaciio e baixo L do “mundo pequenco”, e portanto ndc ¢ similar a de outros

modelos encontrados na natureza.
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Figura 22 -Grafo “mundo pequeno” adaptado sem substrato

Exemplo de grafo “mundo pequeno™ adaptado sem substrato, com 50 unidades,
ki =4, um inovador e quatro grupos. Este grafo também foi criado pelo autor deste

trabalho na tentativa de criar outros exemplos de grafos “mundo pequenc” sem
aleatoriedade. Repare que ele € parecido com o da Figura de “mundo pequeno”
adaptado com substrato, mas possui links “fracos” interligando grupos distantes. Ele
possul alta clusterizagio, baixa largura de caminho caracteristica e ndo possui substrato.
Este modelo foi criado conectando-se 75% dos lideres locais com os do grupo seguinte.
Em seguida conectamos um membro de cada um dos tltimos 25% grupos a um membro
de cada um dos 25% primeiros e selecionamos o Gltimo né do grafo como lider global.
Este Gltimo né foi conectado com 50% dos lideres locais através de links “fracos”.
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Figura 23 - Adocio ao longo do tempo - grafo “mundo pequeno” adaptado sem
substrato

Exemplo de curva de adogdo em um grafo “mundo pequeno” adaptado, com

substrato em anel, 250 unidades, &, =4, um inovador € quatro grupos. Assim como

o grafico da Figura do modelo de “mundo pequeno™ adaptado com substrato, esta curva
nZo segue o formato padriio da curva em “S” visto nas figuras de “mundo aleatério” e
“mundo pequeno” modelo «, o que é explicavel pelo fato de que sua arquitetura foi feita
de forma a evidenciar mais as caracteristicas de clusterizagfio e baixo L do “mundo

pequeno”, € portanto néo ¢ similar a de outros modelos encontrados na natureza.
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Figura 24 - Grafo “mundo pequneno” adaptado sem substrato com 8 grupos

Veja a estrutura do grafo “mundo pequenc” adaptado sem substrato com 8

grapos, 50 unidades, %, . =4 e lideres locais e globais como inovadores.
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Figura 25 - Adogde ac longo do tempo - grafo “mundo pequeno” adaptade sem
substrato com 8 grupos

Exemplo de curva de adogfio em um grafo “mundo pequeno” adaptado sem

substrato, com 250 unidades, %, =4, lideres locais e globais como inmovadores.

Assim como o grafico da Figura do modelo de “mundo pequeno” adaptado com
substrato, esta curva nfo segue o formato padrio da curva em “S” visto nas figuras de
“mundo aleatério” e “mundo pequeno”, o que ¢ explicivel pelo fato de que sua
arquitetura foi feita de forma a evidenciar mais as caracteristicas de clusterizacio e
baixo L do “mundo pequeno”, e portanto nfio € similar a de outros modelos encontrados
na natureza. O fato dos lideres locais e globais serem inovadores aumentou muito a

performance de difusio ao longo do tempo.
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Capitulo 4

Resultados do estudo pratico

Para obtermos os resultados necessérios, foram realizadas simulagSes com e sem

substrato para os “mundos aleatdrios” e “mundos pequenos” o e adaptado. Para cada

simulacdo coletamos as seguintes informacdes :

@

@

@

tipo de grafo;

quantidade de nés;

quantidade média de conexdes por né (k.. );
niimero da simulago;

coeficiente de clusterizaciio médio;

ciclo em que a curva ficou estavel (CICLO PLAIN);

quantidade de adotantes quando a curva ficou estivel (ADOTERS
PLAIN);

quantidade de inovadores;

coeficiente b da regressfo logistica da curva de adotantes ao longo do
tempo até o momento da estabilizacfo;

Nos modelos de “mundo pequeno” adaptados, simulamos a difusio com e sem a

selecéo de inovadores como sendo os lideres locais ou globais.

4.1 Andlise de Regressdo Logistica

Para auxiliar na analise dos resultados fol utilizado o modelo de analise de

regressdo logistica. Este modelo é adequado para a andlise de curvas com funcgio

logistica, ou seja, com formato em “S” equivalente ao mencionado no capifulo sobre os
fundamentos de “difusfo de inovagdes™ na Figura 1.

Supondo que a curva de adogio de uma inovag3o possui uma variagdo

influenciada pelos estados adotar (1) ou ndo adotar (0) de cada individuo, temos que a
média de adotantes em toda a populacio é calculada pela soma de individuos da amostra
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com estade “1” sob a quantidade total de individuos da populagio. A média de
adotantes serd representada pela a varidvel “P” e a média de nfo adotantes serd
representada pela variavel Q, que vale 1 — P. Assim, se tivermos uma amostra de 250
potenciais adotantes onde 135 adotam a tecnologia e 115 a rejeitam, teremos wma média

P de (-i—i%) =054 e Q=1- 054 = 0.46. Pode-se perceber que P representa a

probabilidade de que um individuo da populagio sorteado aleatoriamente seja adotante.
Como a proporgéo de adotantes ac longo da curva segue uma funcdo logistica, temos

que:

ea+bX
P
l+ea+bX
ou
1
i ‘:{ 4 g—(@HbX)

onde a € o valor de y para x=0 ¢ P ¢ a probabilidade de um elemento possuir
estado de adotante.

O valor da relagio entre P ¢ Q em um ciclo qualquer de tempo na curva €
chamado de “odds”, que ¢ calculado por:

oddqmi
1-P

Na andlise de regressdo logistica, transforma-se odds em uma wvariacdo
logaritmica representada por uma varidvel chamada “logit” cujo calculo € feito da
seguinte forma:

log(odds) = logit(P) = m(;%)

Desta forma, a equacfio para analise logistica sera dada por :

logit{( Py=a+bX
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O logit varia linearmente com X, portanto podemos aplicar uma Regressio Linear

fazendo :
y=a+bX
onde :
P
= logit(P) = In{——
y = logit(P) = ln(—)
e

(numero de adotantes)
(populagdo _de_ potenciais _ adotantes)

Portanto teremos uma regresso linear com :

m(ﬁ);wbx

Na analise dos resultados, utilizamos a média do coeficiente » da regressio
logistica como dadc comparativo entre cada tipo de simulac@io. Ele representa a
velocidade com que a curva varia entre ¢ seu ponto de origem e o ponto em que fica
plana. Portanto, grafos com coeficientes b maiores indicam uma maior velocidade de

adogdo até que ndo aparegam novos adotantes.
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4.2 Resultados e andlise

Foram utilizados os simbolos definidos no item 3.1 para representarem o8
pardmetros utilizados nas simulagdes.

Percebemos que, para algumas simulacdes, a difusfo nfo ating: todz a
populacdo. Nestes casos, calculamos a percentagem de adotantes na populagio,
descartando as amostras onde o seu valor estava inferior a 50%. Este valor de
percentager foi escolhido com base no artigo de Maienhofer e Finholt (2000), onde se
considerava que somente difusdes com mais de 50 % de adotantes seriam satisfatorias.
Foram feitas 50 simulacbes em cada modelo de estrutura social para vérias

configuraces de parimetros.
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1. n=250, k

medil

=4, NODEMEM = 2, INNOVATORS =3,1=15, a__ =23,

w, =20, w, = 10, rp = 50, o = 7. Estes valores foram obtidos apés diversas

simulacBes, variando-se cada um deles para os modelos de grafos utilizados neste

trabalho. Foram escolhidos como referéncia pelo fato de gerarem curvas em “S”

bem definidas na maioria das simulagBes. Apenas relembrando, rp é o fator de

reducdc da probabilidade p de conexfic aleatdria entre dois membros gquaisquer,

utilizado nos grafos de “mundo pequeno” modelo a.

Gralo Clusterizagio | CICLO | %ADOPTERS | b ..
média PLAIN | PLAIN
médio

aleatorio 0.00984 13.52 160 0.774424
aleatério com 0.009 13.82 106 0.710798
substrato
“mundo pequeno” | 0.354754 18.78 99.704 0.57767
com substrato
“mundo pequeno” | 0.627633 44.82 62.408 -0.01935
com substrato e
o =4
“mundo pequeno” | 0.04217 13.28 100 0.859456
com substrato e
a =10
“mundo pequeno” | 0.098537 14.32 100 0.802596
com substrato e

rp=3
“mundo pequeno” | 0.590311 41.58 88.648 0.133431
com substrato e

rp =500
“mundo pequeno” | 0.023183 13 100 0.809989
com substrato e

rp =50 10
“mundo pequeno” | 0.661969 9.66666 | 91.128 0.824211
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adaptado com 4 7
grupos (pelo autor
deste trabalho)

Tabela 4 — Resultados com pardmetros de referéncia

O pardmetro NODEMEM=2 significa que cada nd sabe quantos vizinhos adotam
no ciclo anterior € no atual.

Nos resultados deste tipo de configuragio, percebemos que o modelo aleatdrio
tende a ter uma taxa de adogio mais rapida do que a do modelo de “mundo pequenoc”.
Percebemos também que introduzindo um substrato em anel obtemos pouca ou
nenhuma alteracio nos resultados apresentados.

Em um dos resultados de bmesic percebemos um valor negativo, indicando que a
difusdo fol irregular e que deveria ter sido descartada. Nesta amostra, isto ocorreu para
um valor de o=4, considerado baixo, ou seja, ¢ um valor onde predominam novas
conexdes baseadas nas ja existentes.

Diminuindo o parémetro a do modelo “mundo pequeno”, percebemos que ocorre
um grande aumento na sua clusterizacio, mas que ela ndo estd diretamente relacionada
com um aumento na velocidade de adogio. Este aumento de clusterizagiio parece
dificultar a subida da curva de adogio. Aumentando o valor de o percebemos que a
clusterizagdo diminui mas que a velocidade de adogfo aumenta consideravelmente,
com nivel maximo de adotantes, chegando a ser superior a do aleat6rio. Esta velocidade
esta representada no parametro b, da regressido logistica, que neste caso vale 0,8594.

QOutro fato interessante € que para valores de pmaiores, o grafo “mundo
pequeno” modelo «, fica menos clusterizado e atinge uma velocidade de adoglo
proxima a do aleatdrio, ¢ com nivel maximo de adotantes. Se no entanto reduzirmos
muite o valor de p, teremos uma considerdve! diminuicdo na velocidade de adogfo,
assim como matores dificuldades na subida da curva de adogdo. Aproveitando as
vantagens em utilizar maior p e maior g, conseguimos obter uma velocidade de adogéo
superior a de todos os modelos anteriores e com nivel maximo de adocfio. A simulagéo
do modelo de “mundo pequenc” adaptado que aqui desenvolvemos atingin uma

velocidade de adogio surpreendente, mas com dificuldades em obter sucesso de difusdo
em toda a populagéo.
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2. e=1009, £, =4, NODEMEM =2, INNOVATORS =3,1=15, a_,, =23,
w, = 20, w,= 10, rp = 50, o = 7. Nesta configuracio apenas aumentamos a

quantidade de nés.

Grafo Clusterizacdo | CICLO | %ADOPTERS | 5 .

média PLAIN | PLAIN

médio

aleatdrio G.00206 18.24 100 0.370435
aleat6rio com 0.00244 18.42 100 0.357534
substrato
“mundo pegueno” | 0.52022704 44.42 97.50 0.153888
com substrato

Tabela 5 — Resultados com asmento da quantidade de nés

Aumentando a quantidade de nds nos grafos e mantendo os mesmos parimetros
anteriores, percebemos que a velocidade de adogo do “mundo pequeno” modelo @, de
Watts, diminuiu muito com relagfio ao de “mundo aleatério”. Isso pode ter acontecido
devido a dificuldade de difusfio em nés mais dispersos que nfio estejam em clusters bem

definidos, que tendem a aparecer com maior frequéncia com o aumento da populagéo.
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3. n=1000, k,,, =16, NODEMEM =2, INNOVATORS =3,1=15, g, =23,
w, =20, w, = 10, rp =50, g = 7. Nesta configuracéo temos uma maior quantidade

de nds e de conexdes por nd em relacio a configuracio selecionada como referéncia.

Grafo Clusterizacio | CICLO %ADOPTERS | p ..

média PLAIN PLAIN

médio

aleatério 0.014134 5.36 100 2.328617
aleatério com 0.014033 5.24 100 2.139954
substrato
“mundo pequeno” | 0.050266 5.16 160 2.10871
com substrato

Tabela 6 — Resultados com aumento da quantidade dendsedek

O aumento da quantidade de conexdes por né em populagGes maiores causou um
surpreendente aumento na velocidade de adogio no modelo “mundo pequeno”,
tornando-a ligeiramente mais rapida do que a do aleatério e com nivel maéximo de
adogdo, o que indica que este pardmetro exerce grande influéncia em sua performance e

menos influéncia no modelo aleatério.
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4. n=1000, k=4, NODEMEM =2, INNOVATORS = 10,1= 15,

Q... =23, w, =20, w, =10, rp= 50, a = 7. Nesta configuraciio temos uma maior

guantidade de nos e de inovadores em relacdo a configuragio de referéncia.

Grafo Clusterizagio CICLO 7 ADOPTERS | b, ..

média PLAIN PLAIN

médic

aleatdrio 0.00212 14.44 100 0.755313
aleatdrio com 0.00219 14.58 100 0.747402
substrato
“mundoe pequeno” | 0.518163 35.56 97.572 0.251508
com substrato

Tabela 7 — Resultades com aumento de n e de ingvadores

Ao contrdrio do esperado, o aumento da quantidade de inovadores em
populagGes maiores ndo teve o mesmo impacto causado na simulacdo anterior onde se
aumentou k. Embora tenha melhorado a velocidade de adog¢io em ambos os modelos,

sua influéncia fol pequena ¢ manteve uma diferenca de performance a favor do modelo
aleatorio.
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5. n=250, k,,;,= 4, NODEMEM =2, INNOVATORS =3,1=18, a_, =23,
w, = 20, w, = 10, rp = 50, o = 7. Nesta configuracio temos um threshold de

adocio minimo uwm pouco maior do que a da configuracio utilizada como

referéncia, ou seja, a populacio € mais conservadora.

Grafo Clusterizacie | CICLO % simulac¢bes | %ADOPTERS | 5_,

média PLAIN Sem SuCesso PLAIN

médio

aleatério 0.008936 22.59574 |6 106 0.283254
aleatério com 0.008756 22 10 100 0.30018
substrato
“mundo pequenc” | 0.352386 36.23913 | 8 98.5826 0.25975
com substrato

Tabela 8 - Resultados com anmento do threshold de adogido minimo

Aumentando o threshold de rejeicio da populagdo percebemos grande
dificuidade na subida da curva de adogio em todos os grafos, ou seja, ocorreu uma
perda de performance acima de 50% se comparada com a da primeira simulagio onde
I=15, o que indica que o grau de comservadorismo da populagio exerce grande
influéncia pa performance de difusfio. Por isso introduzimos nesta simulacdo a medigéo
da percentagem de simulacdes sem sucesso. No modelo “mundo pequeno™ algumas
difusGes ndo obtiveram sucesso em toda a populag#o, indicando gue a sua performance

& mais sensivel ao grau de conservadorismo da estrutura social.
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6. n=250, k_,, =4, NODEMEM = 2, INNOVATORS =3,1=15, a___ =20,
w, =20, w, = 10, rp = 50, ¢ = 7. Nesta configuracio temos um threshold de

adog@io méaximo um pouco menor do que o utilizado na configuracio selecionada

como referénceia, ou seja, ternos uma populaciio menos conservadora.

Grafo Clusterizacao | CICLO | % Y% ADOPTERS

bmédio
média PLAIN | simulacfes PLAIN
médio | sem sucesso

aleatdrio 0.0086 9.64 0 106 1.349775
aleat6rio com 0.00864 9.62 0 100 1.341447
substrato

“mundo pequeno™ | 0.355504 12.78 0 100 0.936187
com substrato

Tabela 9 — Resultados com mener threshold de adogio maximo

Diminuindo o threshold de adogio conseguimos obter performances de difusGes
com melhoria expressiva no “mundo pequeno” e nfio tio expressiva no “mundo
aleatério” em relagio a configuragiio com g =23 utilizada na primeira simulagéo, o
que indica que este fator exerce importante influéncia na performance da difusio

rincipalmente no “mundo pequenc”.
p p peq)
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7. n=250, k,,;,= 4, NODEMEM = 2, INNOVATORS =3,1=16, a__ =30,

wy =20, w, =10, rp = 50, o = 7. Nesta configuracio temos um maior intervale

entre o threshold de adogio minimo e o threshold maximo de adogfo da populagio,

ou sgja, a populacio & mais heterogénea.

Grafo Clusterizacfio | CICLO | % simulagbes | %ADOPTERS | 5,

médio PLAIN | sem sucesso PLAIN

médio

aleatorio 0.00872 16.94 0 100 0.514887
aleatdrio com | 0.00972 16.38 100 0.54492
substrato
“mundo 0.351511 246122 {2 99.37144 0.38609
pequeno” 4
com
substrato

Tabela 10 — Resultados com maior intervale entre thresholds de adociio minimo e

maximo

Para uma populagdo com maiores variagles no threshold de adogdo, percebemos uma

piora na performance da difusio em ambos os modelos. Podemos destacar que no

“mundo pequeno” algumas difusdes nio obtiveram sucesse em toda a populagdio, o que

indica que seu modelo é mais influencidvel pela caracteristica de populagio

heterogénea.
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8. n=250, £k, =4, NODEMEM =2, INNOVATORS =3,1=15, ¢,

=23,

w, = 100, w, =0, rp =50, a = 7. Nesta configuracio aumentamos a influéncia dos

vizinhos adotantes em relacio 2 configuracio selecionada como referfncia.

Grafo Clusterizagio | CICLO | %  simulacbes | %ADOPTERS | 5,

média PLAIN | sem sucesso PLATN

médio

aleatorio 0.00804 9.7 100 1.341208
aleatdrio com 0.00936 9.68 100 1.365505
substrato
“mundo pequenc” | 0.350986 1304 {0 100 0.904061
com substrato

Tabelz 11 — Resultados com maior influéneia dos vizinhos adotantes

Aumentando muito a influéncia dos vizinhos adotantes, conseguimos resultados

muito expressivos como os da diminui¢io do threshold de adog3o e, ao mesmo tempo, a

performance foi bem melhor do que a da primeira simulacfo selecionada como

referéncia, principalmente no “mundo pequeno”.
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9. n=250, %, ,.,=4, NODEMEM =2, INNOVATORS =3,1=15, a_, =23,

medio

w, =0, w, =106, rp= 50, ¢ = 7. Nesta configuragfio aumentamos a influéncia das

varia¢Ges de adogio em relago a configuracio selecionada como referéncia.

Com o consideravel aumento da influéncia da variacBo de adocdo da vizinhanga,
no se obtivemos sucesso de adoclo em nenhum grafo, o que indica que o estado de

adogdo dos vizinhos € mais importante para o sucesso da difusfo do que a sua variagdo.

10.n=250, k,,,;,= 4, NODEMEM = 10, INNOVATORS =3,1=15, a,, =23,
wy =20, w, =10, rp = 50, ¢ = 7. Nesta configuracio aumentamos a memoria por

nd em relagio a configuragdo selecionada como referéncia, tornando a populagio

mais cautelosa em adotar uma inovacgio.

Grafo Clusterizagio | CICLO PLAIN
média médio

aleatorio 0.00992 63.1

aleatdrio com substrato 0.00868 654

“mundo pequeno” 0.354319 90.9

com substrato

Tabela 12 — Resultados com aumento da memoéria de cada né
Com o aumento da meméria de cada nd, percebemos que a velocidade de adogdo

caiu de forma bastante expressiva em ambos 0s modelos ¢ que a diferenga de

performance entre ambos ficou ainda mais evidente.
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11.n=250, k. =4, NODEMEM =2, INNOVATORS =5,1=15, a__ =23,

max

w, = 20, w, = 10, rp = 50, a = 7. Nesta iltima configuracdo, aumentarnos a

quantidade de inovadores para cinco e comparamos os modelos de “mundo

aleatoric” e “mundo pequeno” com os de “mundo pequeno” adaptados e com as

opedes de escolha de Hderes como inovadores.

Grafe

Clusterizacdo

média

CICLO
PLAIN

médio

% simulacdes

SCIH SHLesso

%ADOPT
ERS
PLAIN

aleatério

0.00776

11.98

160

0.923949

aleatdrio com substrato

0.0092

12.06

160

0.938031

“mundo pequeno”

com substrato

0.35105¢9

16.7

99.888

0.605422

“mundo pequeno”
adaptado com 4 grupos €
5 inovadores aleatdrios
(pelo autor deste
trabalho)

0.661965

872

95.992

1.25342

“mundo pequeno”
adaptado com 4 grupos €
o lider de cada um como
inovador. Foi incluido
um lder aleatério. (pelo

autor deste trabalho)

0.661969

4.86

100

3.173282

“mundo pequeno”
adaptado com 4 grupos,
lider global como
inovador e outros 4
inovadores aleatorios.
(pelo autor deste
trabalho)

0.66196%

8.16

93.016

1.089766

“mundo pequenc”

adaptado com 4 grupos €

0.661969

4.68

100

3.295862
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o lider de cada um como
inovador, lider global
também como inovador
(pelo autor deste
trabalho)

Tabelza 13 — Resultados comparando-se com os modeles de “mundo pequens”
crizdos manuaimente

Percebemos que existe sempre uma tendéncia da velocidade de adogdo do
“mundo aleatéric” ser maior do que a do “mundo pequenc” modelo «, mas ela €
expressivamente inferior 4 do “mundo pequeno” adaptado, onde foi retirada a
aleatoriedade ¢ enfatizadas as propriedades de clusterizagfio € de largura de caminho
caracteristico. Selecionando o lider de cada cluster como inovador, alcancamos
resultados surpreendentes na performance de adocio do modelo “mundo pequeno”
adaptado. Ao contrario do esperado, selecionando também o lider global (ligagGes
“fracas™) como inovador, neste modelo obtivemos pouca diferenca nos resultados,
indicando que os lideres locais exercem maior influéncia na performance da difusio se
selecionados como inovadores.

Portanto, podemos concluir que, s6 serfio alcancadas melhores performances de
velocidade de adogéio ¢ de sucesso de adogio em modelos especificos de “mundo
pequeno”, que sdo dificeis de serem elaborados. O modelo de “mundo aleatério” possui
uma boa performance e é facil de ser desenvolvido, mas, dependendo de onde for
aplicado, a sua escolha pode comprometer alguma propriedade necesséria & estrutura
social.
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4.3 Analise de Teste-t

O Teste-t permite comparar duas amostras para se verificar se as suas
caracteristicas s#io equivalentes ou diferemtes com relagio a wma propriedade.
Utilizamos a funcio de Teste-t do modulo de caleulo do Excel.

Foram selecionados os modelos de “rmundo aleatério” e “mundo pequeno” o de
Watts com melhor performance para uma configuracio den= 250, k=4,

NODEMEM =2, INNOVATORS =3,1=15,a=23, w, =20, w, =10, rp=35,
o = 10, encontrados no item 1 dos resultados.

Nesta analise comparamos os resultados obtidos para o CICLO PLAIN em
ambos os modeles. Para a hipétese de que as amostras de CICLO PLAIN das 50
simulagdes de cada modelo sejam equivalentes assumindo que possuem varidncias
diferentes, com uma confianga de 5%, obtivemos P(T<=t} de 0.026473 inferior a 0.05,

ou seja, o Teste-t detectou diferencas entre estes pardmetros nas 2 amostras, conforme a

tabela abaixo :
“mundo pequeno” com rp=3,
Grafo Aleatirio az=]f
Mean 13.52 i3
Variance 2.050612245 1469387755
Observations 50 30
Hypothesized Mean Difference 0
Df 95
t Stat 1.95982374
P{T<=t) one-tail 0.026473421
t Critical one-tail 1.661051101
P(T<=%) two-tail 0.052946841
t Critical two-tail 1.9852409583

Tabela 14 — Resnitados do Testet

Estes resultados mndicam que o ponto onde a curva se torna plana tende a ser
diferente entre os modelos. Isto indica que em algum momento durante a difusio ocorre
alguma variagdo de velocidade entre os modelos que causa uma variagio razoavel do
ciclo em que a curva se torna plana. Percebemos também que a varidncia do CICLO

PLAIN no “mundo aleatério” é sensivelmente superior 2 do “mundo pequenc™, o que
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indica um maior nivel de ruido em sua curva e uma maior estabilidade e previsibilidade

no segundo modelo.
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Capitulo 5

Conclusoes

Percebemos que a performance da “difusdo de inovagbes” no grafo “mundo
pequeno” nfio costuma ser superior 2 do grafo “mundo aleatdrio”, com excegdo de
alguns modelos especificos encontrados, ¢ que confraria 0 que eSPEravamos
mtitivamente. Podem existir mais propriedades a serem consideradas na definicio do
“mundo pequenc”, além das conhecidas como clusterizacdo e largura de caminho
caracteristico. Um exemplo poderia ser 2 curva de distribuic8o da populagiio com
relacdo a quantidade de conexdes por nd. E interessante a percepgio de que, no grafo
aleatério, ocorren maior ruido nos resuitados obtidos para o ciclo em que a curva de
adogdo se estabiliza em relagio aos encontrados no grafo de “mundo pequeno™. Isto
indica que o “mundo aleatério” é um pouco menos previsivel.

Também foi importante a observagio de que pequenas variagles na influéneia de
algumas caracteristicas da popula¢do causaram grandes variagdes positivas ou negativas
nos resultados, principalmente no “mundo pequeno”, indicando sua maior sensibilidade.
O modelo adaptado de “mundo pequeno”, onde retiramos a aleatoriedade das conexdes
¢ isolamos as caracteristicas de largura de caminho caracteristica e clusterizagio,
mostrou-se o mais sensivel, porém a sua performance foi a melhor.

A seguir apresentaremos as caracteristicas que mais influenciaram no

comportamento da difusio.
Melhoria da performance :

¢ aumento da influéncia da vizinhanga de cada nd;

e guantidade média de conexSes por nd;

e clusterizagio,

e aumento do grau de independéncia das novas conexdes em relagdo as

anteriores { pardmetro o);
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¢ aumento da probabilidade aleatéria de conexfo entre dois membros
quaisquer (parametro p);

e selecio de membros inovadores como lideres locais;

¢ ecliminagio da aleatoriedade e maior evidéncia das propriedades de

largura de camimnho caracteristica e clusterizagio;

Piora da performance :
¢ aumento da influéncia da variacdo de adoc8o da vizinhanca de cada nd;
» aumento de memoria;
¢ aumento da heterogeneidade da populacéo;
e aumento do conservadorismo da populagio;

e agumento exagerado da clusterizacéo

O aumento da clusterizagdo, por exemplo, ndo representa uma melhor
performance de adogdo e, em certos casos, € até capaz de prejudicar a performance. A
quantidade média de conexbes pode melhorar muito a performance do “mundo
pequeno”, mas possui menos beneficios no modelo aleatério. Populagbes mais
heterogéneas tornam mais dificil a difusio, principalmente no modelo de “mundo
pequeno”. Outra caracteristica interessante que percebemos é o fato de que variagdes de
adotantes na vizinhanga causam menos influéncia do que o estado de adogio em ambos
os modelos.

Assim, podemos concluir que, embora a performance do modelo aleatorio seja
geralmente superior, a escolba criteriosa do modelo “mundo pequeno” pode ser
vantajosa. Isto se deve ao fato de possuir caracteristicas em sua estrutura social que sdo
bastante frequentes na natureza (efeito mais “natural”) e que nfo sio encontradas no
modelo aleatério. Além disso, possui performance de difusfio ainda considerada boa em
relagio ao aleatdrio. Mas deve-se atentar para a sua maior susceptibilidade as
caracteristicas da estrutura social.

A selegdo de lideres pode tornar a performance do modelo “mundo pequeno”
ainda mais eficiente do que o modelo aleatério.

Esperamos que o que foi feito neste trabalho, possa de alguma forma, auxiliar
nos estudos para aplicagbes de “mundo pequeno” em diversas 4areas € no

aperfeicoamento dos estdos de “difusdo de inovagSes™.
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5.1 Desdobramentos futures desta pesquisa

As anédlises indicaram que o ciclo em que as curvas de adoglo se tornam
estaveis, no modelo de “mundo aleatério” e de “mundo pequeno”, possui caracteristicas
diferentes. Isto sugere que seria imteressante um  estudo mais detalbade do
comportamento da curva de adogdo. E possivel que em certos momentos a curva possua
maior velocidade em um modelo do que no oulro, que € um assunto que poderia ser
aprofundado em trabalhos futuros.

Em trabalhos futuros poderiam ser analisados também os modelos B e ¢ do
“mundo pequeno” para verificar se as caracteristicas detectadas neste trabalho também
se aplicam ¢ se a sua performance também tende a ser inferior 3 do “mundo aleatério™.

Igualmente de interesse seria a andlise do “power law” em todos os modelos de
“mundo pequeno” de Watts e no modelo aleatorio (Mihajlo, Annextein ¢ Berman, 2001;
Amaral, Scala, Barthélemy e Stanley, 2000).
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Apéndice A

Calculo de L em um grafo “Connected Caveman”

Figura 26 — Tipos de vértices do Grafo aproximado de “connected caveman”

Neste modelo aproximado, existem varia¢des na quantidade de conexdes de cada
unidade pertencente aos clusters, variaghes estas que analisaremos para entender como
Watts calculou L :

Vértices do tipe a : k-2 vértices por cluster estio conectados a todos os outros do

proprio cluster € 1 aresta ndo existe na vizinhanga :

Como a clusterizacfo ¥ é dada pela quantidade de arestas existentes sobre a quantidade
de arestas que poderiam existir, temos que :

Combinacio de k arestas 2 a 2 vale
k Ko kr(k-D*(k-2)! k=x(k~1)

2>“25*(k.“2)g‘ 2% (k- 2)! 2
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portanto

oy BED
, -2/ T2 1
T N T ) Te (k-1
2 2

Vértices tipo b : 1 vértice em cada cluster possui k-1 vizinhos. Todos os seus vizinhos

estio conectados entre si portanto Yo =1

Vértices tipo ¢ : 1 vértice em cada cluster possui k+1 vizichos. Ele se comecta ac
vértice tipo d de outros clusters e portanto perde k arestas de sua ouira vizinhanca além

da que j& perde em seu préprio cluster.

Portanto
k+D=k
G -pn B
Te= (kH) T (k+Drk &

2

Vértices tipo d : 1 vértice em cada cluster estd conectado ac vértice do tipo ¢ de outro
cluster e portanto perde k-1 vizinhos de outro cluster.

ko (k=1
&y-@-1 *i%wiw@wn 5
Portanto ¥, = 3 = py =1...].C_
2 2

Portanto, a clusterizacio ponderada total do grafo “Connected Caveman™ sera :

Yee = (quantidades » ¥a + quantidades¥b + quantidadec*¥c + quantidadea~¥a) /
(quantidadea + quantidades - quantidade: + quantidadeq )
C(k=2ry, +1xy, +lry, +1xy,
(k-2)+1+1+1

E-Dry, lxy Flry 1y,
- (k+1)
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A Largura de caminho caracteristica L deste grafo serd calculada em funcio da
disténcia média entre 2 vértices do mesmo cluster (diocal} com Liocat € 2 distAncia média

entre vértices em diferentes clusters (dgiobal} com Lgiobal.

Como em cada cluster existem 2 unidades (b e d) cuja distincia dij pode atingir o

valor 2 ¢ 4s outras possuem dij=l, temos :

(Y _oyx14242
d, =L, =(-2
local local <k+1>
2

~2+4
k+1)*k
2

4
+..__._____........._
(k+D)%k

(k+D*k
2

Com isso percebemos que para k >> 1 teremos diocal = 1

A distncia média dgiobal estd em fungéo de Liocal € Lgiobat
Do tépico sobre Grafos lattices sabe-se que Lgiobal para um anel é dado por

_nx(n+k-2)

Lt = ,
med T 2%k (n—1)

A quantidade de clusters no grafo aproximado do “connected

n n
caveman” é dada por n =——— _ portanto substituindo-se n por-——— teremos :
| POt Mgtobar =37 77 P P+

Para se calcular d precisa-se entender que o caminho entre 2 vértices de

global »

diferentes clusters € dado por:
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1. Nuomero de arestas para sair do cluster (Liocal);
2. Numero de arestas entre os clusters, que no caso ¢ uma global € 1 local para
Lelovat -1 clusters.

3. Nimero de arestas para chegar até o cluster Liocal + 1.

Ou Seja’ dglobai = Lioca! + E(Lg!c}bal - }‘) + ﬁ + Ls’ecai}

que para n>>k>>1 resulta em —r
2% (k+1)

O caleulo da largura de caminho caracteristica “connected caveman” (Lcc) seréd em
funcdio da quantidade de arestas que pertencem ao mesmo cluster (Nicca) € da

guantidade que néo perience ao mesmo cluster (Ngiobat}.

Niceal = combinacéo de arestas por cluster * quantidade de clusters

_ (k-!-l)*k* n _n*k
2 k+1 2

n*(n-1)
N, me—
total 2
n*(n-1) k nx(n-1-k)
Ngloba! = Ntozal _Nlacai mm'—zﬂm-n *5=_m____2__m
Portanto Lee sera a distdncia média entre todos os pares de vértices
Leec= N!“"I * df ocal +N global *d global
N toral

que para n>>k>>1 resulta em —
2x(k+1)

Este pardmetro ¢ utilizado para comparar outros grafos com o aproximado de

“connected caveman”.
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