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REsuMO

O compartilhamento de opinioes e a troca de informacdes sao aspectos essenciais da intera-
¢ao social humana. A disseminacao de informacgdes e rumores pode ter efeitos significativos
na sociedade e nas suas estruturas politico-econdmicas. A internet tornou possivel o surgi-
mento de redes sociais digitais massivas, aumentando o alcance e a influéncia da propagacao
de informagoes, introduzindo, para além dos beneficios evidentes da facilidade de troca de
ideias, desafios como o fendmeno das fake news. Dessa forma, é de grande interesse tedrico
e pratico o desenvolvimento de modelos mais realistas de dissemina¢ao de informagdes em
rede com respeito aos fatores cognitivos atuantes na troca de opinioes. Partindo das primei-
ras propostas baseadas em modelos epidemioldgicos, os modelos mais modernos buscam
introduzir progressos de diversas areas como as ciéncias cognitivas, a economia comporta-
mental e a teoria dos jogos para a modelagem da dinamica de interagdes sociais e propagagao
de informacoes. Nesse sentido, este trabalho propde um modelo que utiliza o conceito de
Entropia de Informacao e a medida de divergéncia de Jensen-Shannon para simular compu-
tacionalmente a disseminagao de opinides levando em conta a memoria individual, a proxi-
midade ideolodgica entre individuos e efeitos de distor¢ao potencial de informagodes devido

a recuperacao imperfeita de informag¢des da memodria.

Palavras Chaves: Entropia, Redes Complexas, Propaga¢ao, Rumores, Teoria de Informa-

cao



ABSTRACT

Information exchange and opinion sharing are essential aspects of human social interaction.
The dissemination of informations and rumours can have significant effects on society and
its political and economical structures. The internet made possible the emergence of mas-
sive digital social networks, increasing the reach and influence of propagated informations,
introducing, in addition to the evident benefits of facilitaded exchange of ideas, challenges
such as the fake news phenomenon. In this sense, it is of great theoretical and practical in-
terest the development of models for information dissemination in networks whick seeks
more realism regarding the cognitive factors relevant to opinion exchanges. Starting from
the first proposals based on epidemiological models, modern models seek to introduce the
progress made in several areas such as the cognitive sciences, behavioural economics and
game theory for modelling of the dynamics of social interactions and information propaga-
tion. In this sense, this work proposes a model that makes use of the Information Entropy
concept and the Jensen-Shannon information divergence function to simulate computatio-
nally the dissemination of opinions taking into account individual memory, the ideological
proximity between individuals and effects of potential distortion due to imperfect retrieval

of information from memory.

Keywords: Entropy, Complex Networks, Rumour, Propagation, Information Theory



1 INTRODUCAO

A disseminagao de rumores e opinides ¢ um elemento importante na dinamica social de
seres humanos, resultando, em alguns casos, em impactos significativos na sociedade. Esse
fluxo de informacgodes pode influenciar a opinido publica sobre conjunturas politicas
2003), impactar mercados financeiros (Kosfeld} [2005; Kimmel|, [2004) e criar tensdes sociais
e ansiedade generalizada desnecessaria (Grein et al., |2000; Thomas), |2007) sobre questoes

publicas possivelmente falsas. Mais recentemente, a disseminacao de falsos rumores tem

dificultado o desafio de solucionar a pandemia de Covid-19, aumentando a hesitacao pu-

blica diante das novas vacinas (Carrieri et al., 2019) e favorecendo a adogao de interven-
¢Oes sem respaldo cientifico quanto sua eficacia para o tratamento da Covid-19
lde Lambeallerie| [2020; [Ferner & Aronson, 2020). O conteudo de informacdes dissemina-
das pode variar de simples fofoca a esquemas complexos de marketing viral
Domingos, [2002).

O surgimento da internet e das redes sociais facilitou a troca de informagoes e permitiu

que qualquer individuo tivesse a oportunidade de compartilhar as suas opinides para um
numero consideravel de pessoas, o que até entao era um poder limitado aos grandes veicu-
los de midia. Os beneficios sociais sdo evidentes, entretanto a facilidade de disseminag¢ao
de informagoes fragiliza a sociedade diante de boatos espurios e estratégias deliberadas de

desinformacao que tém, como consequéncia, a polarizacao contraproducente do debate pu-

blico (Lazer et al., 2018). Um modelo de dindmica de opinides mais realista com respeito

aos fatores cognitivos que afetam a troca de informacdes tem, portanto, relevancia tedrica e
pratica, por exemplo, contribuindo para a formulacgao de estratégias de controle de dissemi-
nacao de boatos em redes sociais, de divulgacao eficiente de informagoes publicas relevan-
tes, ou a compreensao de aspectos mais gerais acerca da dinamica social de disseminagao de
informacoes.

E possivel fazer a analogia de opinidoes como “infec¢coes da mente", apresentando seme-

lhangas com a dinamica de epidemias (Nekovee et al., [2007). De fato, esta similaridade

motivou os primeiros modelos de propagacao de opinioes, baseados em modelos epidemio-
logicos classicos: o modelo SIS (Susceptible and Infected) e o modelo SIR (Susceptibe, Infected
and Recovered). O Modelo DK, introduzido em (Daley & Kendall, |1965), juntamente com

sua varia¢ao, o Modelo MT (Maki-Thompson, [1973), fundamentaram uma série de estu-

dos de propagacao de rumores inspirados por modelos epidemioldgicos (Lefevre & Picard,
[1994; Sudbury, |1985; |Zhang & Zhang), |2009; Noymer, [2001). No modelo DK, uma popula-
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cao fechada e homogénea é divida em trés grupos: um grupo ignorante de um dado rumor,
aqueles que ouviram e ativamente disseminaram, e aqueles que ouviram mas optaram por
nao dissemina-lo. Estes grupos sao chamados, respectivamente, de ignorantes, dissemina-
dores e abafadores. O rumor é propagado em contatos par-a-par entre disseminadores e o
restante da populagdo. No caso em que um individuo ignorante é “contaminado”, este se
torna um disseminador; caso o contato se dé com outro disseminador ou um abafador, ha a
chance de que os envolvidos se tornem (ou se mantenham) abafadores.

Um limite desta classe de modelos € o fato de que ao assumir que a distribuicao de graus
dos vértices € homogénea, a topologia subjacente da rede social nao é levada em considera-
¢ao, ou ¢ utilizada alguma topologia simplificada, como um grafo regular (Sudbury, [1985;
Zhang & Zhang|, |2009). Isso faz com que esta classe de modelos seja inadequada para mo-
delar a disseminacao de opinides em redes massivas de interacao social, como a Internet,
que envolve dezenas de milhares ou mesmo milhoes de vértices. Estas redes apresentam
complexos padroes de conectividade, envolvendo, por exemplo, a presenca de hubs, i.e. in-
dividuos com um grande numero de conexoes sociais (Csanyi & Szendréi,2004). O primeiro
modelo a considerar uma topologia nao-trivial foi introduzido por Zanette (Zanette,|2002),
estudando um modelo de disseminagao epidémica de opinides em redes de Watts-Strogatz
(Watts & Strogatz, 1998). Em seguida, surgiram versdes do modelo MT aplicado em redes
livre-de-escala (Moreno et al., [2004) e o estudo da dindmica de disseminacao enfatizando
aspectos estruturais como a influéncia de hubs (Boccaletti et al., 2006).

A evolugao da opinido publica de uma populagdo também é um fator de interesse no
estudo de propagacao de rumores e troca de informagdes. No modelo apresentado em
(Hegselmann et al., 2002), intervalos de confianga sao utilizados para determinar as opi-
nioes que os individuos levam em consideragao; as opinioes fora destes intervalos sao des-
cartadas. Um modelo de decisao por maioria foi proposto por Chen et al. (Chen & Redner,
2005), onde a probabilidade de aceitagao de uma opiniao por um individuo é proporcional
ao numero de individuos em sua vizinhanca que aderem aquela opinido. A integracao de
mecanismos de persuasao baseados em Teoria dos Jogos, proposto por Mare et al. (Di Mare
& Latora, 2007), faz parte do esfor¢o importante de incluir insights acerca do comporta-
mento social na constru¢ao destes modelos. Ademais, é importante considerar o progresso
das ciéncias cognitivas no entendimento dos mecanismos envolvidos na absor¢ao e troca de
informagoes por seres humanos. Sabe-se que efeitos de distor¢ao no processo de difusao de
opinides e a disseminagao proposital de informagoes distorcidas sao aspectos influentes na
transmissao de rumores. Quando uma informacao é disseminada, o estado psicoldgico do
individuo, aliado a falhas na recuperacao de memorias, entre outros fatores, podem acar-
retar na distor¢ao da informagao transmitida. Nessa linha, Wang et al. (Wang et al.,|2017)
introduz um modelo que inclui efeitos de memoria e propensao de distor¢ao de informagao,
utilizando para isso o conceito de Entropia de Informacao.

Propomos, partindo do desenvolvimento descrito, um modelo de propagacao de opinioes

que considera a capacidade de memoria dos individuos. As informagoes sao modeladas



CAPITULO 1. INTRODUCAO 9

como c6digos binarios de tamanho especificado. A presenca de uma memoria de informa-
¢Oes em cada individuo permite a aplicagcao de Entropia de Informagao como uma medida
de heterogeneidade de opinides, a partir da qual pode-se incluir os efeitos de distorcao de-
correntes de recuperagao imperfeita de informagoes da memoria. Além disso, utilizamos
uma medida de divergéncia de informacao, em particular a medida de Jensen-Shannon,
para quantificar a proximidade ideoldgica entre individuos, identificada como o peso das
conexoes da rede. Essa proximidade passa a ser considerada no calculo da probabilidade de

aceitacao de informacoes.

1.1 Organizagao do Texto

No que segue, sera feita uma breve introducao tedrica de alguns topicos fundamentais para a
descri¢cao do modelo proposto. A fim de tornar esta introdugao concisa, apenas os principais
conceitos serao apresentados, omitindo, por exemplo, conceitos basicos de Teoria dos Grafos
e de Probabilidade.

Em seguida, sera apresentada a proposta do modelo. Os algoritmos principais para o seu
funcionamento, considerando também um método para simulagao de variaveis aleatorias,
estarao disponiveis no Apéndice.

Por fim, sera feita uma analise dos resultados obtidos com a simula¢ao do modelo através
principalmente do estudo das curvas de entropia média do sistema e da proximidade média

entre os individuos.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Redes Aleatorias e Livre de Escala

Uma rede aleatoria é um grafo G simples e conexo em que os pares de vértices sao conectados
aleatoriamente com alguma probabilidade pré-definida. Ou seja, inicia-se com uma colegao
de n vértices e para cada uma das () arestas possiveis, adicionamos uma aresta (u,v) com
probabilidade p,,, .

Os conceitos fundamentais de grafos aleatorios foram inicialmente elaborados por Paul
Erdds e Alfréd Rényi que introduziram o modelo de rede aleatéria Erdds-
Rényi, ou ER.

Defini¢ao 2.1 Um grafo aleatério de Erdés-Rényi com n vértices, também definido como
um grafo aleatorio ER, € um grafo nao-direcionado G,,, em que cada par de vértices distintos

é conectado por uma aresta com probabilidade p.

A notagao ER(n,p) é utilizada para denotar um conjunto de grafos construidos tal como a
definicdo, tendo em vista que pode haver dois grafos G111,p e G,%,p com parametros iguais, tais
que uma aresta e = (u,v) € E(G}Lp) mas e ¢ E(G%,p).

O grau de um vértice pode ser tratado como uma variavel aleatéria o, e assim podemos
falar sobre a probabilidade de que um dado vértice tenha grau igual a k, escrevendo P (6 = k).
Para grafos ER(#n, p), tomando um vértice u qualquer, seja P(6(u) = k) a probabilidade de que
o grau de u seja k. Existem (”21) possibilidades de escolha de k diferentes vizinhos para u e,
sabendo que a probabilidade de que u seja adjacente a exatamente k vértices é pk-(1—p)"~17%,
temos que

P(o(u) = k) = (” P 1)p"(l -p
entdo, pela generalidade de u, a distribui¢ao de graus em um grafo ER(n, p) é binomial, com

valor esperado dado por

n—1

5= E[8]:= Zk-P(e; =k)=p(n-1).
k=1

A construcao de redes aleatdrias com diferentes propriedades estruturais pode ser feita

pela modificagao no mecanismo de atribui¢ao de conexdes entre os vértices. Uma topolo-

10
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gia alternativa sao as denominadas redes livre de escala, popularizadas pelos trabalhos de
Albert-Laszl6 Barabasi e seu entao estudante de doutorado Réka Albert, caracterizadas por
possuirem em sua estrutura um pequeno conjunto de vértices com elevado grau de cone-
x0es, chamados de hubs, uma propriedade comum as estruturas de redes empiricas.

Dizemos que uma rede é livre de escala se o grau dos vértices é uma variavel aleatéria K
cuja distribui¢ao segue uma Lei de Poténcia. Grosso modo, isso significa que a probabilidade
de que um nodo tenha grau k é tal que P(6 = k) = P(k) <« k™%, em que a > 1 é um coeficiente
de escala. Para compreender a razao do titulo livre de escala, considere que uma funcao f(x) é
dita livre de escala se, dado um parametro b, ela satisfaz a propriedade f(bx) = C(b)-f(x), em
que C(b) é uma constante dependente apenas de b. Entende-se que o comportamento geral
da funcao f(x) nao se altera quando tomamos valores de x diferentes apenas por um fator b.
Nota-se que distribui¢des que seguem uma lei de poténcia obedece essa propriedade, e para
muitas redes empiricas, tem-se que 2 < @ < 3 (Van Steen, 2010).

Redes livres de escala sao distintas no sentido de que podem ser construidas apenas por
um processo de crescimento com preferéncias de vinculagao (Dorogovtsev & Mendes),2002).
Observa-se, pois, a forma como novos vértices tendem a se conectar com os vértices pré-
existentes. Barabasi e Albert foram os primeiros a elaborar um procedimento de construgao
de redes livres de escala; no que segue, considere um grafo aleatério de Erd6s-Rényi G, com

um conjunto de vértices V) de tamanho 1, e um conjunto de arestas E.

Algoritmo 1: Algoritmo de constru¢ao de um grafo livre de escala
Dados: n>0,m>0

s« 1;

enquanto s < n faca

Seja vy um novo vértice;
Faca V, « V,_1 U{v,};
para u € V,_, faca

T ew
P = o)

fim
Faca E; « V,_1 U {(vg, uq),(vs, up),...,{vs, U}, onde cada vértice u; € V,_; é
escolhido com probabilidade P(u;);

Facas«—s+1;
fim

O grafo resultante é chamado de Grafo Aleatério de Barabasi-Albert, ou Grafo BA. Denota-
mos o conjunto de grafos BA de parametros n,ny, m por BA(n, ny, m). Observe que em cada
etapa da construcao, a probabilidade de escolha de um vértice u para a criacao de uma nova
conexao é proporcional ao grau de u naquele momento. Pode-se mostrar que a probabili-

dade P(k) de que um vértice v qualquer em um grafo BA tenha grau k é proporcional a k=3
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(Barabasi & Albert,|1999). Mais precisamente, temos (Van Steen), 2010)

Teorema 2.1 Para qualquer grafo G € BA(n,ngy, m), a probabilidade de que um vértice v e V(G)
tenha grau k > m é dada por

. 2m(m+1) 1
PR = k2 < 0

2.2 Teoria da informacao

A perspectiva deste trabalho enfatiza a evolugao das opinides, segundo algumas métricas,
conforme os individuos interagem entre si a partir de regras definidas. Desta perspectiva,
pode-se pensar que a rede estabelece um sistema de comunicagao com ruido, tornando con-
veniente a aplicacao de conceitos e técnicas advindas da Teoria da Informagao para a elabo-
racao e analise do modelo.

A Teoria da Informacgao foi introduzida por Claude Shannon no seu trabalho A Mathe-
matical Theory of Communication (Shannon) 1948), motivado primeiramente pelo problema
de compressao e transmissao de informagoes em canais de comunicagao imperfeitos, estu-
dando as condi¢Oes que permitiriam preservar as informacdes transmitidas e reduzir tanto
quanto o possivel o custo de transmissao (i.e. compressoes eficientes). Em um canal de co-
municacao imperfeito, considera-se uma fonte de informacao transmitindo codigos digitais,
i.e. coédigos binarios, para um receptor. Ao longo da transmissao, o cédigo pode ser con-
taminado por uma fonte de ruido, de tal modo que a informacao recebida difere do c6digo
original. O modelo mais simples de transmissao com ruido de informacao entre dois entes
é denominado canal bindrio simétrico. Indicando um bit emitido por x e o bit efetivamente
recebido por y, sendo f a probabilidade de interferéncia por ruido, a informacgao recebida

estdo associados as probabilidades

P(y=0lx=0)=1-f;
P(y=1x=0)=f;
Py=0lx=1)=f;
Ply=1x=1)=1-f.

O principal conceito introduzido juntamente com a Teoria da Informacao é o conceito de
entropia de informagdo, sendo uma forma de quantificar o conteudo de informagao de um
dado cédigo, medido em bits E—l Em torno deste conceito sao obtidos resultados relativos
a, por exemplo, capacidade de transmissao de um canal, limites de compressao sem perda

de informacao, e outros mecanismos de medi¢ao baseados em entropia, como a Informacao

INzo confundir com a variavel bit que assume os valores 0 ou 1.
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Mdtua, que ja possuem um carater mais abstrato e que podem ser utilizadas para estudar e

comparar distribui¢oes de probabilidade de forma geral.

Canal de
Transmissao

nformacéo
Distorcida
Distorcio —

Fonte de Ruido

Informacio
Original

Transmissor Receptor

Figura 2.1: Diagrama de um canal de transmissao com ruido. Compreende-se que a distor-

¢ao da informacao ocorre bit por bit.

No que segue, as defini¢oes e medidas pertinentes para a apresentagao do modelo serao
introduzidas. Sera dada énfase nas defini¢coes das func¢des de entropia e algumas medidas

de divergeéncia.

2.2.1 Entropia

Considere um alfabeto A como conjunto de todas as sequéncias de cédigos binarios de ta-
manho m. Associamos a este alfabeto a uma distribuicao de probabilidade P(X) onde X é
uma variavel aleatéria definida sobre as observagoes tomadas de .A. Entende-se que X repre-
senta as informacoes emitidas tendo como repositério o alfabeto A. No que segue, faremos
a simplificacao P(X = x) = P(x).

Se x € A é uma informacao qualquer, a quantidade de informagdo - segundo Shannon - de

x, medida em bits, pode ser calculada por

h(x) = log, %

Trataremos apenas de cddigos binarios, portando emitiremos a base do logaritmo, ainda
que seja possivel definir esta quantidade de informacao tomando valores distintos na base.

A entropia de Shannon, ou simplesmente a entropia de um emissor, tem a seguinte definigao:
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Definicao 2.2 A entropia de Shannon H(X) de uma variavel aleatéria discreta X é definida

como
1
H(X)==) P(x)logP(x)=) P(x)log et
xeA xeA
onde dado que
lim 6lo _ 0
0—0* & (7] -
convencionamos que para P(x = 0) vale que P(x) x log 1 _o.

P(x)
Ademais, H(X) admite as propriedades:

1. H(X) > 0 com igualdade se e somente se P(x) = 1 para algum x € A, ou P(x) = 0 pela

convencao.

2. A entropia é maxima quando a distribui¢ao P(X) é uniforme, i.e. vale que H(X) <

log (JAl), com igualdade se e somente se P(x) para todo x € A.

1
A

Em relagao a primeira propriedade, note que, para qualquer x € A, temos que P(x) € [0, 1]
e, portanto, log 1/P(x) > 0, dessa forma teremos H(X) = 0 se, e somente se, P(x)log1/P(x) =0
para todo x € A, o que ocorre somente quando P(x) = 1 para algum x € A e P(y) = 0 para
qualquer outro y # x.

Para provar a segunda propriedade faremos uso da Desigualdade de Jensen (Rudin,|1987),

Teorema 2.2 Seja y uma medida positiva definida em uma o-dlgebra F sobre um conjunto (2,

tal que u(Q) = 1. Se f é uma funcdo real em L' (u), e a < f(x) < b para todo x € w, e se ¢ é uma

¢(L fan)< [ @ an

Se () é um conjunto finito de pontos x,...,x,, e colocamos yu({x;}) = 1/n, entdo obtemos a

fungdo convexa em (a,b), entao

desigualdade

1 1
B PG+ ) <~ (@(Fx) 4o+ 9 ()

No caso em que ¢ é uma funcao concava, invertemos a desigualdade. Podemos considerar
a func¢ao ¢(y) = ylog1/y, concava no intervalo (0, 1), e para cada x; € A a funcao f(x;) = P(x;),

0 que nos permite escrever

1 1 1
—log|A|>— ) P(x)log —,

e tomando a distribuicao uniforme P(x) = 1/|.A| obtemos a igualdade.
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Se g(X) : R — R é uma fung¢ao qualquer de uma variavel aleatéria X, entao o valor espe-
rado E[g(X)] é dado por

Elg(X)]=) p(xg(x),

0 que nos permite escrever a defini¢ao de H(X) simplesmente por

H(X) = ~E[log p(X)] = E[h(X)]

Seguindo essa notagao, definimos a entropia conjunta dada de forma analoga a definigao
basica e que pode ser estendida para varias variaveis. Ela pode ser interpretada no con-
texto em que se observa certas informagoes em sequéncia, e busca-se entender o quanto a

incerteza de uma variavel é reduzida pela observacao de uma outra, isto ¢, sua dependéncia.

Definicao 2.3 A entropia conjunta H(X,Y) de um par de variaveis aleatoérias X e Y é defi-

nida como

1
H(X,Y)=E [log m]

Se A é um alfabeto sobre o qual sdo definidas duas distribui¢coes de probabilidade P e Q,
relativas as variaveis aleatorias X e Y, pode nos interessar quantificar a informagao com-
partilhada e medir suas diferencas. A entropia H(X) pode ser escrita por H(P) sem risco de
confusao, podendo ser mais pertinente quando se quer focar a atengao nas distribui¢des de
probabilidade.

Introduzimos a defini¢ao da medida de Informagao Miitua.

Definicao 2.4 Para duas variaveis aleatérias X e Y, a informac¢ao mutua entre X e Y é defi-

nida como

o P(x,y) P(X,Y)
1(X;Y) = ;P<x;y>1°gmx—p(y) =t [IOgW]'

A proposigao a seguir (Yeung,|2008) permite relacionar a medida de informac¢ao mutua e

as defini¢oes de entropia:

Proposicao 2.1 Se as seguintes entropias sao finitas, vale a igualdade:

I(X;Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y).

Observa-se que I(X;Y) é simétrica, I(X;Y) >0, e que I(X; X) = H(X), de modo que pode-se
referir a H(X) como auto-informagdo de X. I(X;Y) é uma medida de informagao comparti-

lhada entre X e Y, referindo-se a intercep¢ao dos alfabetos atreladosa X e Y.
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2.2.2 Medidas de Divergéncia de Informacao

Apesar da utilidade da medida de informa¢ao mutua como meio de comparagao de simi-
laridade entre distribui¢oes - definidas sobre certos conjuntos -, sua definicao depende da
definicao da distribui¢ao conjunta (ou condicional), o que nao é imediato a depender do
problema modelado, ou ainda depende que as variaveis tratadas nao sejam independentes,
caso contrario tem-se que I(X;Y) = 0. Mesmo em um caso de independéncia pode ser ne-
cessario introduzir uma medida de distancia entre distribui¢oes de probabilidade definidas
sobre um mesmo conjunto.

Introduzimos a divergéncia informacional ou informagdo relativa.

Definicao 2.5 A divergéncia informacional entre duas distribui¢oes de probabilidade P e Q
definidas sobre um alfabeto comum A é definida como

P(x) _ PX)
o) [l"g Q(X)]’

onde Ep denota o valor esperado relativo a distribui¢ao P. Por convenc¢ao, consideramos que

D(P;Q)= ) P(x)log

Clog% = oo se ¢ > 0. Essa propriedade que convencionamos permite afirmar que S C Sp,
em que Sg € o suporte de P (analogo para Q), o que significa dizer que para todo x tal que

Q(x) = 0 temos também que P(x) = 0.

A medida D(P;Q), também chamada de Distdncia de Kullback-Leibler (Kullback & Leibler),
1951), ndo é uma distancia propriamente dita ao passo que nao satisfaz a desigualdade

triangular e nao é simétrica em P e Q. Apesar disso, vale o teorema (Yeung,, 2008).

Teorema 2.3 Para quaisquer duas distribuicoes de probabilidade P e Q em um alfabeto comum
A,

D(P;Q) >0,
com igualdade se e somente se P = Q

A propriedade acima valida o uso da medida D(P; Q) como mecanismo comparativo. A
assimetria pode ser trabalhada definindo uma segunda medida, a Divergéncia |, a partir de
D(5-).

Definicao 2.6 Dadas duas distribuicoes de probabilidade P e Q definidas em um alfabeto

comum A, a Divergéncia J é definida como

J(P;Q)=D(P;Q)+ D(Q; P)
= ) _(P(x)=Q(x))log

X

P
Q(x)’
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Naturalmente, J(-;-) e D(-;:) compartilham muitas de suas propriedades, e como con-
sequéncia de que a definicao de D(:;-) exige que P seja absolutamente continua em relagao a
Q, aqui temos que P e Q devem ser absolutamente continuas em relagao uma a outra a fim
de que J(-;-) esteja bem definida - em termos discretos, seus conjuntos de suporte devem ser
idénticos -, o que introduz alguma dificuldade para o seu uso.

Os problemas anteriormente descritos podem ser em certa medida transpostos pela in-

troducao de novas medidas, como as medidas K e L dadas por, respectivamente,

K(P:Q)= Y P()log 7— 0 —,
: SP()+20()

L(P;Q) = K(P;Q)+K(Q;P)

P+Q)_H(P)—H(Q)
2 2 ’

:H(

ao passo que K(-;-) ndao é uma medida simétrica. A simetria de uma medida de divergéncia
€ uma propriedade relevante para o proposito deste trabalho tendo em vista que queremos
medir a similaridade entre dois individuos u e v, nao importando, portanto, a ordem da
comparagao. Por analise pode-se verificar que K e L sao medidas bem comportadas ao longo
do seu dominio (Lin} [1991) (i.e. K(P;Q) < +o0 e L(P;Q) < +oco enquanto que D(-;-) e J(-;-)
divergem para +oo conforme alguma probabilidade tende a zero. Mais especificamente, é

possivel demonstrar (Linj, [1991) que

Na realidade, a medida L assim definida é um caso particular de uma medida de diver-
géncia mais geral, a divergéncia generalizada de Jensen-Shannon, e passivel de aplicagao em

conjuntos finitos arbitrarios de distribui¢oes de probabilidade sobre um mesmo alfabeto.

Definicao 2.7 Sejam P}, P,,..., P, distribuicoes de probabilidades, e 7y, 75,..., T, pesos es-
colhidos satisfazendo } ;m; = 1. A divergéncia generalizada de Jensen-Shannon pode ser

definida como

n n
JSD,.(P,,Py,...,P,) = H[ZniPi] - ZniH(Pi).
i=1 i=1

Assim, obtém-se a medida L fazendo n = 2 e m; = m, = 0.5. No caso geral, valem as
desigualdades (Lin, 1991)
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0 S]SD(P],Pz,...,Pn) Slogzn,

de modo que para n = 2 temos que 0 < JSD,(P;Q) < 1. Estas propriedades tornam a medida
de divergéncia de Jensen-Shannon como uma funcao ideal para a comparacao de distribui-

¢Oes de probabilidade.



3 MobELO PROPOSTO

3.1 Defini¢oes

Os individuos serao modelados como vértices em um grafo nao-orientado livre de escala
de Barabasi-Albert de tamanho N, com pesos nas arestas. Cada vértice u é caracterizado
por uma tripla (X,,L,, P,), em que L, é uma memoria de tamanho u de c6digos binarios de
tamanho m, sendo possivel, assim, representar 2" diferentes tipos de informagoes - denota-
remos o conjunto de informagdes possiveis - alfabeto - como A. Calculando as frequéncias
empiricas das informag¢des na memdria L, pode-se definir uma distribui¢ao de probabili-
dades P, sobre o alfabeto, associada a variavel aleatéria X, que modela a selecao de uma

informagao x € A por u para disseminagao, i.e.

A frequéncia f, pode ser vista ndo somente como uma probabilidade de sele¢ao da infor-
magao x mas também como uma medida de saliéncia. De posse de uma medida de saliéncia
das informag¢des na memoria dos individuos, torna-se possivel analisar efeitos de confor-
midade e realizar comparagoes qualitativas entre individuos, formac¢ao de comunidades em
funcao da informacao mais saliente, etc. Além disso, para cada individuo u calculamos

empiricamente a entropia de Shannon,

H(P)==) filogsfe
x€eL,
em que consideramos o logaritmo na base 2. Por conveniéncia, algumas vezes utilizaremos
a notagao H(P,) = H,. A entropia cresce conforme a distribuicao de diferentes tipos de
informacao se torna mais uniforme (i.e. f, — ﬁ = 2Lm) na memoria do individuo, e diminui
conforme um tipo de informacao passa a prevalecer (f, — 1 para algum x).
Segue, naturalmente, uma medida geral de entropia no grafo, a entropia média da popula-

¢do (a qual pode ser definida para um subgrafo Q ¢ G), H,

— 1
= e, o,

ueV(G)

A entropia oferece uma medida de ruido com a qual o individuo precisa lidar ao intera-

gir com diferentes tipos de informagao, e nesse sentido é possivel incluir uma tendéncia de

19
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distor¢ao da informacao por transmissao imperfeita. Quanto maior a entropia, mais imper-
feita é a memoria do individuo, incorrendo em maior frequéncia de erros de transmissao. A

probabilidade de distorgdo é definida como

1
exp Hmax—Hy\ |,
Hmax

onde k > 0 é um fator de conservagao, sendo um parametro de controle da tendéncia geral de

oy =

distorcao de informacgao e essa tendéncia sera maior para valores grandes de «, e vice-versa.
Ovalor Hy,,, € a entropia maxima, para f, = 1/2". Conforme H,, — H,,,, a probabilidade de
distor¢ao atinge um valor maximo de 1/2, enquanto que conforme H, — 0, a probabilidade
tende ao valor minimo 1/(exp« +1)).

Neste modelo, entendemos que a transmissao de informacoes entre vértices define um
canal de transmissao com ruido, ou seja, cada c6digo selecionado é transmitido bit por bit,
incorrendo uma probabilidade de distor¢ao na transmissao de cada bit. A distor¢ao do
canal pode ser construida a fim de levar em consideracao diferentes fatores de interacao en-
tre individuos que modificaria a informagao transmitida. Neste caso, em que os efeitos de
memoria imperfeita sao simulados, a probabilidade o, introduz a chance de uma mutagao
aleatéria em cada bit transmitido por u. Dessa forma, a transmissao de informagoes por um
individuo neutro configura um canal bindrio simétrico. Para um individuo u as probabilida-

des de distor¢ao sao dadas por

P(y=0|x=0)=1-9,;
P(y =1|x=0)=0,;
P(y=0x=1) =65,
Py=1x=1)=1-9,.

A atribuicao dos pesos nas arestas buscara modelar a proximidade de pensamento entre
dois individuos, servindo de base para a parametrizacao da aceitagao de informacoes entre
sujeitos. Partindo do modo como a memoria de um individuo foi modelada, torna-se in-
viavel a principio definir uma distribui¢do de probabilidade conjunta ou condicional entre
a informacao observada entre dois individuos, ao passo que as distribui¢oes de probabili-
dade obtidas pela frequéncia empirica sobre as memorias L, e L, sao independentes. Dessa
forma, medidas tais como Informagdao Miitua nao podem ser utilizadas. Assim, aplicamos a
medida de divergéncia de Jensen-Shannon (JSD) - raio de informagado - sobre as distribui¢oes

P, e P, de dois vizinhos u e v para o calculo da sua similaridade:
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1 1
JSD(P,;P,) = ED(PM;M) + ED(P‘U;M)

H(P,)+H(P)

= H(M) - =2,

onde M = l(Pu + P,). Com isso, definimos a proximidade entre u e v como S(u,v) =1 —
JSD(P,, P,).

A aceitagao das informagoes de um individuo v, por parte de um individuo u depende de
uma probabilidade que considerara a proximidade de u e v e a percepgao de u sobre v. Essa
percepcao pode levar em consideracao a influéncia, medido pelo nimero de conexao dos
vértices, ponderado pela proximidade medida por S(u,v) entre um vértice e seus vizinhos.

Considere primeiramente a distribuicao sobre os vértices u € Q, onde Q C V(G),

o(u) = Z S(u,v) < ky,
veEN (u)

onde k, é o grau do vértice u, e N(u) é o conjunto de vizinhos de u. A ponderacao da
proximidade entre u e seus vizinhos pode ser interpretada como um peso do suporte da
comunidade adjacente a u, tendo em vista que um vértice ¥ com muitas conexdes ideologi-
camente distantes nao poderia ser entendido como popular - o esperado é que um individuo
inserido em uma comunidade ideologicamente distinta ndo teria suas opiniodes facilmente
aceitas.

A probabilidade de aceitagdo 1,_,, de uma informagao de v por u é definida como

2
Hyosy = — (3.1)

y
S(u,v)! + o(u)
maXyenN (v)ufv) 0 (W)?

em que y é um parametro denominado fator de confianga. Se y > 0, um individuo v tera
maior tendéncia de aceitar a informagdo de vizinhos mais influentes, e vice-versa. Para
y =0, v tendera a confiar em todos os vizinhos igualmente. A aplicagao da média harmonica
faz com que a probabilidade seja sensivel a variagoes, isto é, a separacao elevada entre u e v
ou a impopularidade (ou popularidade, a depender de y) do emissor tem um peso negativo
consideravel. Esta probabilidade de aceitacao é nova dentro da literatura estudada e que
serviu de inspiragao para este trabalho (Wang et al., 2017;|Wang, Koh, Cheong, & Xie,2019),
e acreditamos que esta probabilidade pode refletir uma dinamica de troca de informacgdes

mais verossimil por medir a proximidade ideoldgica dos individuos.
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3.2 Algoritmo

O grafo sera inicializado com a memoria de todos os individuos totalmente preenchida ale-
atoriamente, a fim de que seja possivel calcular os valores iniciais para os pesos das arestas.
A memoria funcionara como uma estrutura de fila do tipo FIFO, first-in-first-out, onde a
insercao de uma nova informacao na fila desloca as informacoes mais antigas, descartando a
ultima da fila. Se definirmos ¢(:) como um operador que converte nimeros inteiros em suas
representagoes binarias, entao o estado inicial da memoria de um vértice u, L,(0), é dado

por

L,0)={x;li=1,....1 x;=(X), X~B(2",0.5)},

onde B(2™,0.5) é uma distribuicao binomial com parametros (1, p) = (2",0.5), aproximando
uma distribui¢do normal com parametros (u,0%) = (2"~1,2"72). A motivagio para iniciarmos
as memorias com esta distribuicao consiste no fato dela ser simétrica quando ordenamos as
informacgoes segundo ao seu valor decimal, tornando mais facil visualizar o movimento da
distribuicao do sistema, partindo de uma faixa central de informacdes disponiveis. E ca-
bivel observar que os parametro definidos dependem da memoéria dos individuos em cada
instante, que é alterada ao longo da simulagao. Ha, portanto, uma dependéncia temporal
desses parametros. Por simplicidade omitiremos na notagao a consideragao de que as defi-
nigoes e processos descritos nesta secao dizem respeito a um dado instante ¢.

Em uma primeira fase da simulagado, admitindo que exista uma representacao do grafo
por uma lista de arestas E, o algoritmo percorrera todos os elementos (u,v) € E realizando
trocas de informagoes entre u e v, i.e. escolhe-se ao acaso uma informagao x € X,, e uma
informagao y € X, partindo das distribuigoes P, e P,, e faz-se a transmissao de x para v e
y para u levando em consideragao as probabilidades de distor¢ao definidas anteriormente
para os individuos de cada grupo. Portanto, a informagao recebida por um individuo nao
corresponde necessariamente a informagao emitida. Nesse processo, também ¢é garantido
que todo vértice transmitira alguma informagao (nao necessariamente a mesma) para cada
um dos seus vizinhos.

Apos a selecao se verifica a aceitagao da informacao emitida, segundo a probabilidade
Hu—y dada pela Equagao As informacoes rejeitadas sao descartadas, enquanto que as
informacoes aceitas sao armazenadas em uma lista temporaria até a conclusao da dissemi-
nac¢ao na rede, em que os dados da rede sao atualizados.

Ao término de um momento ¢ da simulacao, cada vértice u € V(G) passa a ter uma nova
memoria L,(t + 1) com a adigdo das informacdes recebidas, e o grafo é atualizado com o

calculo dos novos pesos JSD(u,v) e dos parametros que dependem deles.



4 RESULTADOS

Uma série de simulagoes foi executada para investigar o modelo apresentado. Definiu-se
o parametro s = 5, o que estabelece uma quantidade de informacdes (i.e. c6digos binarios)
distintas igual a s> = 32. Um primeiro conjunto de simulagdes foi executado utilizando
grafos completos com N =75 vértices, e regulares com N = 100 vértices com grau variando
em 0 € {5,20,50}. Em um primeiro momento, o uso de topologias simples possibilita validar
a implementacao computacional do modelo por podermos elaborar expectativas concretas
sobre como a dinamica do sistema deve transcorrer em tais condi¢oes. Ademais, torna-se
possivel analisar mais facilmente os resultados obtidos com simulagoes em topologias mais
complexas por termos como base de comparacao as diferencas estruturais entre as redes,
que conhecemos claramente (e.g. distribui¢ao de graus dos vértices).

Por ser um modelo teérico mais fiel as redes empiricas, a analise principal sera feita sobre
a rede de Barabasi-Albert (BA). A rede sera inicializada com um namero my = 5 de nodos,
e de acordo com o algoritmo de construcao de redes BA, novos nodos foram adicionados
individualmente e iterativamente, onde em cada iteracao o novo nodo foi conectado a m = 2
nodos existentes com uma probabilidade proporcional ao namero total de arestas existentes
de acordo com o algoritmo Alg. [I| A evolucao temporal do modelo sera analisada a partir
de um conjunto de métricas: a entropia global H, a proximidade média entre vértices e as
distribui¢oes de probabilidade de cada c6digo binario dentro do conjunto de informacgoes
de todo o sistema.

Para estudar a dinamica do modelo em funcao da variacao dos parametros principais,
quais sejam, x e y, € necessario fixar os parametros da simulagao e da estrutura do modelo,
sendo eles o numero de simulacdes para que seja extraida a média das estatisticas calcula-
das, o nimero de itera¢des por simulacao, o tamanho da rede e da memoria. Todos estes
parametros influem no tempo de processamento necessario para executar todas as simu-
lagoes, portanto é preciso escolher uma configuracao de parametros de simulagao que nao

implique em um tempo de execugao excessivo e que garanta a robustez dos resultados.

23
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Figura 4.1: Evolugao temporal da entropia média e tempo de execug¢ao em fungao do numero
de vértices e tamanho da memodria. Foram utilizados os parametros k = 0 e y = 0 para a

obtencdo das curvas.

Foi realizada entdo uma série de simulag¢oes variando o tamanho da rede BA e da mem6-
ria a fim de averiguar o tempo de execucao e eventuais diferengas na dinamica do sistema
E Considerou-se N em {500,100,1500,2000} e p em {32-nln=1,...,7}, xk em {0,1,5}, y em
{-1,0,1}. Alguns resultados podem ser vistos na Figura 4.1. Em primeiro lugar, os aspectos
qualitativos da dinamica do sistema nao se alteram consideravelmente com a variagao destes
parametros, notando-se apenas maior estabilidade da curva de entropia média para redes
com um maior numero de vértices e tamanho da memoria. Uma curva mais suave também
pode ser obtida com um maior nimero de simulagdes, o que é preferivel por aumentarmos
os numeros de amostras utilizadas no calculo das estatisticas. O tempo de execugao cresce
quase linearmente com o nimero de vértices na rede. Para as simulag¢oes escolhemos, por-
tanto, N = 500 e u = 256 dado que os resultados sao similares porém com um tempo de

execucao consideravelmente menor.

4.1 Analise das Simulacoes

Buscaremos analisar os efeitos que a distor¢ao natural decorrente de ruido tem na dinamica
de disseminacao de informacgoes da rede.

Nas sec¢Oes que seguem, serao discutidas as curvas de entropia média obtidas sobre grafos
completos (Figura e regulares (Figura [4.3)), e em seguida os resultados obtidos sobre
a rede BA (Figura [4.7). De forma geral, nota-se que na auséncia de qualquer preferéncia
por parte dos individuos, a tendéncia dos sistemas é o de aumento de entropia com o apa-

recimento das variagdes possiveis de codigos binarios até o ponto em que estejam todos

10 modelo foi simulado em um computador com as seguintes configuracdes: processador 15 7300HQ, 8GB
de RAM DDR4, SSD WD Black Nvme de 256gb.
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presentes nas memorias. A velocidade com que isso ocorre dependerd, naturalmente, da

configuragao dos parametros.

4.1.1 Grafos Completos e Regulares

Entropia Global H Proximidade Global S(u, v)

5.0 0.97
e ||| y=-10
4.8 ' - e ——
0.96 p-—.-m—-—-—:—-—-q—?- y=0
4.6 --=- y=10
4.4 0.95 — K=0
|z -2 | 0.94 E:;g
4.0 '
3.8 0.93
36 r R T St i By & e
——— . ... 0.92
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Figura 4.2: Evolucao temporal da entropia média e proximidade ideolégica média em fun-

¢ao dos parametros k e y para um grafo completo.

O grafo completo oferece a dinamica mais simples para a disseminagao de informagoes. Na
Figura 4.2 sdo apresentadas as curvas da entropia média H e da proximidade média S uti-
lizando o grafo completo e com os valores de k e ¥ nos conjuntos {0,10,30} e {-10,0,10},
respectivamente. Com excec¢ao do caso em que « = 30, em que a entropia média permanece
proxima ao seu valor inicial, a entropia do sistema sobe rapidamente para um valor maximo.
Valores maiores de « atrasam a convergéncia para o maximo mas de forma moderada, e o
parametro y nao gera efeito algum sobre o sistema, como nota-se pela sobreposigao das cur-
vas para diferentes valores de . A convergéncia da entropia corresponde a convergéncia da
medida de proximidade para um ponto ligeiramente inferior ao seu valor inicial - observa-se
que com k = 15 ocorre uma queda inicial de proximidade em decorréncia do aparecimento
de novas informacgdes por comunicacao imperfeita, mas a recuperacao é quase imediata pela
facilidade de disseminagao dessas variantes.

O comportamento observado esta de acordo com o esperado para esta topologia da rede;
posto que cada vértice esta conectado a todos os outros, nao é possivel que haja preferéncias
em func¢ao da percep¢ao de popularidade e a aceitabilidade de novas informacdes depen-
dera somente da proximidade ideoldgica dos individuos, que permanece alta em razao de
termos inicializado as memorias de todos os individuos com a mesma distribui¢dao. Dessa
forma, a distor¢oes de informacgao geradas por um individuo se propagam para toda a rede,
saturando-a rapidamente. Valores suficientemente altos de k garantem apenas o controle

sobre o processo de distor¢ao, mantendo a comunicagao entre os individuos em torno so-
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mente das informagoes ja disponiveis no inicio da simulagao.
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Figura 4.3: Evolucao temporal da entropia média para um grafo regular em func¢ao dos

parametros x, y e 0.

Quanto ao grafo regular, é preciso levar em conta a variacao do parametro do grau dos
vértices. Sao mantidos os conjuntos de valores de x e y, e consideramos os valores de
0 €{5,20,50} para o grau. Novamente, o parametro y nao altera o comportamento do mo-
delo dado que a distribuicao de graus é constante. A variagao de 6 tem um efeito sobre a
velocidade do aumento da entropia na rede (Figura[4.3), sendo mais lento para um namero
menor de conexoes, e viabilizando um efeito mais agudo sobre o atraso na convergéncia
da entropia em decorréncia do aumento do parametro k. Nesta situacao, todos os indivi-
duos estao submetidos as mesmas limitagoes de compartilhamento de informagao, portanto

a dificuldade de propagacao de distor¢oes de informacao é comum a toda rede.
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Figura 4.4: Evolucao temporal da proximidade ideoloégica média para um grafo regular em

funcao dos parametros «, y e 9.

Diferentemente do que foi visto no grafo completo, para valores menores de 0 observa-se
claramente a queda e recuperacao da curva de proximidade (Figura[4.4) também parax =0e
k = 15. Dada a dificuldade de propagacao de distor¢oes pelo nimero menor de conexdes, ha

um intervalo até que surjam na rede todas as variantes de informac¢des mesmo quando nao
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ha controle algum sobre as distorcoes, e a recuperacao a partir deste ponto, em que a distri-
buicao de probabilidade das informagoes nas memorias passa a tender para um estado mais
homogéneo, é também mais lenta. No caso em que a propagacao de distor¢oes é suficiente-
mente dificultada (x = 15) essa oscilagao é suavizada ao ponto de se tornar negligivel, posto
que as distor¢oes nao aparecem com velocidade suficiente para afastar ideologicamente os
individuos.

O comportamento aqui descrito estda também de acordo com o que esperariamos para o
grafo regular por conta da homogeneidade dos graus dos vértices. Estes resultados corrobo-
ram a confiabilidade da implementa¢ao do modelo e, por conseguinte, dos resultados que

obteremos com topologias de maior complexidade.

4.1.2 Rede de Barabasi-Albert

Podemos resumir o comportamento do modelo em trés dindmicas possiveis. Um caso con-
siste na manutencao da distribui¢ao inicial de informacdes da populacao, atrelada a baixa
variacao da entropia média. Do outro lado, teriamos a descaracterizacao dessa distribui¢ao
inicial através da maximiza¢ao da entropia do sistema, onde a distribui¢ao de informagoes
caminharia para préoximo da Uniforme. O terceiro caso se daria pela convergéncia do sis-

tema para uma configuracao especifica de informagoes, resultando na queda da entropia.
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Figura 4.5: Relagdes entre o numero médio de informagdes efetivamente transmitidas e grau

do vértice.

A manutencao da distribuicao inicial pode ser realizada pelo aumento do parametro «,
reduzindo o efeito de distor¢ao e tornando-o negligivel para valores muito grandes, ou vari-
ando y para valores diferentes de zero, atribuindo aos individuos da rede uma preferéncia
ou rejeicao relativa as informagoes transmitidas por sujeitos mais populares. Neste con-
texto em que as diferencas no namero de conexdes dos individuos afetam a confiabilidade
do discurso, nos interessa estudar de que forma o grau de um vértice pode impactar a sua
interagao com seus vizinhos ao longo da simula¢ao. Para isso, podemos extrair do modelo o

numero total de transmissoes e adesdes bem sucedidas (i.e. em que os individuos envolvi-
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dos efetivamente aceitaram a informagao transmitida) de informagoes para cada vértice da
rede, e entdo apresentar os valores em fung¢ao do grau 9.

O grafico de pontos da média do nimero total de informagoes transmitidas com sucesso
(v) em fungao do grau do vértice emissor para diferentes valores y é apresentado na Figura
Na geracao desse grafico observou-se que a distribuicao dos pontos nao se alterava sig-
nificativamente pela varia¢ao do «, entao a fim de obter um retrato global da distribui¢ao
dos pontos, tirou-se também a média ao longo do conjunto de valores de k. Nota-se que o y
tem um efeito notavel na distribui¢ao de pontos. Para y = 0, os pontos formam uma distri-
buicao evidentemente linear. Para y = 3, ¢ mantida uma correlagao positiva entre o grau do
vértice e o total de transmissoes, e em particular, podemos modelar esta relagao como uma
lei de poténcia y = a(logd)?, em que a,b > 0 sdo parametros obtidos pelo ajuste da curva.
Isso significa que as transmissdes caem consideravelmente para vértices com menor grau,
havendo individuos que realizaram com sucesso poucas ou nenhuma transmissao (0 <= 5),
enquanto os individuos mais conectados (6 > 60) realizaram mais de 6000 transmissoes,
dominando a difusdo de informagoes na rede.

Para y = -3 nota-se o contrario, como esperado: os individuos mais conectados reali-
zaram poucas ou nenhuma transmissao, enquanto que os individuos com menos conexoes
realizaram mais transmissoes. Entretanto, neste caso o numero total de transmissoes (251)
¢ bastante reduzido em comparacao aos casos para ¥ =0 (8186) e y = -3 (8264). A relagao

entre y e 6 pode ser modelada também como uma lei de poténcia y = ad?, coma>0e b < 0.
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Figura 4.6: Relagoes entre o nimero médio de informagdes aceitas e grau do vértice.

Na Figural4.6]é apresentado o gréfico de pontos da média do numero total de informagoes
aceitas em funcao do grau do vértice receptor para diferentes valores de y. Para y = 0, a dis-
tribuicao é essencialmente a mesma (linear) obtida no grafico anterior. Para y = -3, obtemos
novamente uma relacgao do tipo y = a(log 8), com a,b > 0. Nesta situacio, os individuo mais
conectados sao mais receptiveis as informagoes que recebem, aceitando-as em um volume
muito maior (em decorréncia ao nimero de conexoes) que os seus vizinhos. Para y = 3 nao

¢ possivel determinar uma tendéncia caracteristica para os pontos, porém cabe notar que as
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maiores quantidades de adesdes podem ser encontradas nos vértices de menor grau.

Do que foi exposto, podemos concluir que o parametro y determina padrdes de domi-
nancia na disseminacao de informagoes da rede. No caso em que y = 0, nao ha nenhuma
preferéncia e portanto a quantidade de informagoes transmitidas e recebidas por um vértice
sera de fato igual ou préximo ao seu numero de conexoes, variando apenas em func¢ao da
proximidade ideoldgica com seus vizinhos. Todavia, para y = 3, passa a haver uma preferén-
cia maior por individuos populares, estes dominam a transmissao de informagao no sentido
de que os individuos da rede passam a aceitar informag¢des somente deste pequeno grupo de
maior popularidade, enquanto que os individuos com pouquissimas conexoes tornam-se re-
ceptores passivos, posto que a aceitabilidade das suas informagoes torna-se exageradamente
baixa. Do outro lado, para y = -3 os individuos com maior conexao tornam-se os receptores
passivos, ao passo que ha agora uma desconfianga generalizada para com estes sujeitos, e
a aceitacao das informagoes oriundas dos individuos menos populares, agora o grupo que

domina a transmissao de informacoes na rede, é maior.
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Figura 4.7: Evolugao temporal da entropia média para uma rede de Barabasi-Albert em

funcao dos parametros « e .

Retornando a analise da dinamica do modelo, na Figura 4.7 encontram-se as curvas de
evolucao da entropia média para varios valores de x e . Tanto para valores positivos quanto
negativos de y nota-se que a entropia converge mais lentamente para o seu valor maximo
(x < 30), entretanto o efeito é mais acentuado para valores negativos. Isso se da precisamente
pelo efeito de dominancia discutido anteriormente. Com y # 0 ha sempre um conjunto de
individuos com menor probabilidade de transmitir com sucesso as suas informacdes. Em
particular, com y negativo e maior confianga sobre individuos menos populares, ha uma
grande quantidade de individuos transmissores, i.e. com maior probabilidade de aceitagao
das suas informacgoes, dada a distribuicao de o no modelo de Barabasi-Albert, porém cada
um deles é capaz de transmitir informagoes para um niimero muito limitado de vizinhos, re-
duzindo a velocidade de propagagao de informagoes e, por consequéncia, da disseminagao
de distorgoes pela rede. Essa menor velocidade se reflete na evolugao da curva da entro-

pia média do sistema que deve apresentar um crescimento consideravelmente mais lento se
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comparado as curvas obtidas com y > 0. Ja para y positivo, ha um grupo menor de indi-
viduos dominando a disseminagao de informagdes mas cada um deles transmite para um
numero muito grande de vizinhos, de modo que qualquer variante obtida por distorcao é
disseminada muito rapidamente na rede, ainda que menos que no caso y = 0 em virtude da
menor probabilidade de um individuo conseguir transmitir uma informagao distorcida.
Fixado um p, a variacao do x desacelera a convergéncia da curva de entropia. Pode-
mos notar mais facilmente que para y positivo suficientemente grande, os valores de x
dividem-se em dois grupos, um para os quais a entropia média cresce e outro para os quais
ela decresce. A entropia passa a diminuir a partir do ponto em que os efeitos de distor¢ao
tornam-se negligiveis (x grande) e a variagao na composicao de informagoes na rede se torna
dependente sobretudo das preferéncias sociais dos individuos, ou seja, da similaridade ide-
olégica e da percepgao de popularidade. Neste ponto, ha essencialmente uma selecao das
informacoes disponiveis e torna-se possivel que um grupo de sujeitos domine a dissemina-
¢ao de informacgoes na rede. A escolha de valores positivos de y aumenta a probabilidade
de aceitagao das informacodes dos individuos que possuem também o maior alcance de dis-
seminac¢ao, ao mesmo tempo que reduz a probabilidade de um individuo bem conectado
aceitar informagoes dos seus vizinhos, a ndo ser que a similaridade ideoldgica entre eles
aumente. Por conta disso, torna-se facil que a distribuigao final do sistema seja composta
por um conjunto fixo de informagdes oriundas dos individuos mais bem conectados da rede.
Este resultado pode ser visto na Figura 4.8 em que a evolucao temporal da distribui¢ao de
probabilidade de informagdes no sistema é apresentada como um mapa de calor. E evidente
pelo grafico correspondente ao caso descrito (x = 30, ¥ = 10) que as informagoes inicial-
mente mais salientes possuem maior probabilidade de permanecerem no sistema, mas pode

ocorrer de informacdes salientes perderem espaco para outras até entdo menos frequentes.
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Na auséncia de qualquer fator que atribua aos individuos uma preferéncia por tipos par-
ticulares de informacgao, o modelo tendera, como comentado, a introduzir no sistema todas
as variedades possiveis de informacdes, descaracterizando a distribui¢ao inicial, eventual-
mente convergindo para a distribuicao uniforme (entropia maxima) ou alguma distribuicao
préxima, como vemos na Figura [4.8| para x = 0 e y = 0, e na Figura [4.9} onde é possivel ver
mais claramente que as probabilidades de todos os codigos convergem rapidamente para o
ponto 0.0312 +0.0002, mantendo um equilibrio dinamico.

Evolugao Temporal das Probabilidades das Informacgdes (T =0 até T=2000); k=y=0
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Figura 4.9: Curvas da evolugao temporal da distribuicao de probabilidade das informagoes

no sistema.

E importante salientar o comportamento nao-linear observado sobre a variagao da entro-
pia média do sistema ao utilizarmos a rede de Barabasi-Albert com os parametros k = 30 e
y = 0. Pela curva apresentada em podemos concluir que é necessario simular o modelo
por um numero suficientemente alto de iteragoes para que certas possibilidades de dinami-
cas sejam analisadas. Se plotarmos as mesmas curvas com um nimero menor de simulagoes,
como apresentado na Figura vemos que seria impossivel prever o comportamento do

modelo nestas condi¢des ao observarmos a sua evolugao ao longo de 5000 iteracoes. Ainda
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assim, para os casos y = +3, nota-se que 5000 itera¢des nao é ainda suficiente para obser-
var a convergéncia da entropia H para todos os valores de «. Isso insere um desafio para
a investigacao do modelo, posto que o custo computacional de simula-lo por um namero
elevado de iteracoes e repeticoes (a fim de extrair a média) é consideravelmente elevado,
sendo inviavel para o escopo do presente projeto.

Esse comportamento nao-linear pode ser explicado da seguinte forma: dado que « é sufi-
cientemente alto para tornar os efeitos de distorcao insignificantes, a distribuicao de infor-
magoes na rede aparenta nao sofrer alteracao nenhuma nos instantes iniciais da simulagao,
o que se reflete na curva de entropia aparentemente estavel. A entropia nao cai como ob-
servado para y = +3 por conta da auséncia de grupos dominantes, uma vez que nao ha pre-
feréncias sociais com y = 0, portanto qualquer variante de informacao que surja no sistema
podera ser mais facilmente propagado. Nesse sentido, passa a ocorrer um lento aciimulo de
novas informacodes no sistema, que nao sao removidas do sistema também devido a baixa
taxa de distor¢ao de informagoes. A partir de um certo instante, parece haver um namero
suficientemente alto de informagoes variadas no sistema para que seja mais provavel, em
termos de distorcoes de bits, que estas aumentem em quantidade e que novas informacgdes
surjam no sistema, e entao observamos um crescimento mais acelerado da entropia do sis-

tema até o ponto de convergéncia para a entropia maxima.
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Figura 4.10: Evolugao temporal da entropia média para uma rede de Barabasi-Albert em

funcao dos parametros « e y, enfatizando diferentes intervalos de tempo de simulacao.

Uma outra forma de estudar o comportamento do sistema é através da evolucao tempo-
ral da proximidade ideoldgica entre individuos, i.e. os pesos das arestas. Os graficos para

multiplos valores de x e y sao apresentados na Figura Na maioria dos casos nota-se
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uma queda acelerada, tao acentuada quanto menor o valor de x, seguida de um crescimento
da proximidade até convergir para um ponto proximo a 0.925. A varia¢ao dos parametros
nao parece alterar o ponto de equilibrio, entretanto, como observado pelos graficos, atribuir
ao y valores diferentes de zero, em particular negativos, torna a convergéncia mais tardia,
além de reduzir o valor minimo de proximidade. Notando que a queda abrupta de pro-
ximidade nos instantes iniciais da simulacao é mais acentuada para valores menores de «,
pode-se dizer que ela tem relacao com o maior grau de distor¢oes ocorrendo nas informa-
¢Oes propagadas na rede. A partir da distribuicao inicial, devido ao mecanismo de distor-
¢ao potencialmente qualquer outra informacao pode ser propagada, ainda que nao esteja,
a principio, presente no sistema. Entretanto, cada individuo pode receber informagoes dis-
tintas, de modo que inicialmente o contetido da sua memdria vai divergir das informacoes
guardadas por seus vizinhos, o que se reflete na queda observada na curva de proximidade.
Essa queda ocorre até o ponto em que todas as informacdes estdao presentes no sistema, e
posto que nao ha uma preferéncia dos individuos, nao ha mais como os individuos diver-
girem ideologicamente e a tendéncia geral do sistema é o de homogeneizar a distribuigao
de informagao. Nessa etapa a curva de proximidade passa a crescer até convergir para um

ponto entre seu valor inicial e o ponto de minimo.

y=-3 y=0 y=3

[ i ———
© 0.954 0.950 - 0.98 — =15
E K =30
= 0.90- 0.925 i | 0.96
[
'g 0.900 0.94
=] 0.85
£ 0.875 - 0.2
% 0.80- '
c 0 0.850
= T T T T T T 0.90- T T T

0 2000 4000 0 2000 4000 0 2000 4000

T T T

Figura 4.11: Evolucao temporal da proximidade média para um grafo de Barabasi-Albert
em func¢ao dos parametros x e f.

E possivel estabelecer uma conexao entre os dois cenarios discutidos acima e a dinAmica
observada sobre as curvas de entropia apresentadas na Figura Tomando como exemplo
a curva para ¥ = 15 com y = -3 (é possivel notar o mesmo para ¥ = 15 e y = 3, porém
com maior dificuldade devido a escala do grafico), vemos que a curva possui um ponto de
inflexao, onde inicialmente ha um crescimento mais acelerado da entropia, seguido de um
crescimento desacelerado até o ponto de convergéncia. A primeira situagao corresponde ao
periodo de aparecimento de novas informagoes no sistema, enquanto que o segundo cor-
responde a etapa de homogeneizacao das distribui¢des. O aumento do parametro « atua
reduzindo a intensidade dessa oscilagao inicial. Com um controle maior de distor¢ao, ha

um periodo maior necessario para o aparecimento de novas variagoes, e ao longo deste in-
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tervalo as informacoes ja presentes podem ser distribuidas entre os individuos, reduzindo
as diferencas entre eles. Como consequéncia, a oscila¢ao da curva de proximidade é menos
acentuada, podendo ser, para alguns valores de x, uma simples queda até o ponto de equi-
librio, posto que os individuos nao conseguem se afastar rapido o bastante para provocar
uma queda acentuada da proximidade.

Como elaborado anteriormente, o parametro y influencia o surgimento de subgrupos de
individuos que passam a dominar a disseminagao de informagdes no sistema. Esse compor-
tamento se reflete nas curvas de proximidade, em que para y = 3 o ponto minimo de pro-
ximidade é elevado em relacao as curvas obtidas com y = 0, e para ¥ = —3 o ponto minimo
¢é reduzido. Para ambos os casos, a convergéncia se da mais lentamente. Com y positivo,
a maioria dos individuos no sistema sao ouvintes passivos de um subconjunto reduzido de
individuos bem conectados, de modo que a composi¢ao de informagoes no sistema evolui
de acordo com o que é produzido por estes disseminadores de informacao. Nesse sentido,
ocorre uma queda de proximidade na medida em que variagdes surgem no sistema, mas
nao se observa o comportamento caracteristico de queda abrupta na proximidade média
pelo fato de que os individuos, de forma geral, tendem a uma distribuicao homogénea de
informagoes sem nunca se afastarem demais da distribui¢ao dos individuos controlando a
propagacao. Por outro lado, para y negativo os individuos menos conectados dominam a
disseminacao, resultando em uma producao de ruido que demora a ser suavizado por conta
da dificuldade de propagacao de informacgoes entre individuos com poucas conexoes; em
consequéncia, para k pequeno observa-se uma queda mais acentuada e convergéncia mais

lenta que a observada para y = 0.

4.1.3 Comparacao com a Literatura

O presente trabalho foi baseado principalmente no trabalho (Wang et al., 2017), introdu-
zindo modificagoes que impossibilitam uma comparagao direta com ele. Entretanto, é pos-
sivel realizar observacoes acerca do comportamento do modelo comparando-o com os resul-
tados obtidos até entao na literatura.

A principal diferenca entre o modelo proposto no presente trabalho e a proposta em
(Wang et al., |2017) consiste no fato de que as memorias dos individuos na rede sao inici-
alizadas a partir de uma distribuicao binomial, ao passo que é necessario um conteudo de
informacgao em cada individuo para que sejam calculadas os pesos nas arestas do grafo. Isso
implica, em primeiro lugar, que observamos a variagao da entropia do sistema a partir de
um valor nao-nulo, crescendo ou decaindo em fungao dos parametros do modelo. A par-
tir disso, todos os individuos iniciam como propagadores das informacdes contidas em sua
memoria, diferindo do mecanismo usual de propagacao em que um individuo é escolhido
ao acaso para disseminar um dado rumor, e observa-se entao como o rumor é difundido na
rede, sofrendo eventuais modificagoes. Nesse sentido, o modelo proposto passa a enfatizar

a dindmica sobre as distribui¢oes de informac¢ao no sistema, em contraponto a observacao



CAPITULO 4. RESULTADOS 35

de informacoes particulares.

A variacao da entropia média da populagao em funcao dos parametros x e y guarda si-
milaridades com o trabalho em (Wang et al. 2017). O parametro x possui importancia
acentuada no controle de ruido do sistema, havendo um aumento da entropia para valores
menores de «k até establizar em valores inferiores a entropia maxima, maior na medida em
que x decresce, e uma queda de entropia para valores grandes de x (no modelo exposto em
(Wang et al 2017), a entropia permanece em zero). No modelo aqui proposto os valores
de x necessarios para um controle mais acertivo do ruido sao maiores que os observados
em (Wang et al., 2017), isso porque o mecanismo de distor¢ao aqui implementado introduz
um ruido maior ao sistema ao aplicar uma probabilidade de mutacao em cada bit trans-
mitido, enquanto que anteriormente a chance de mutagao correspondia a um tnico bit da
informacao transmitida, escolhido ao acaso com distribuicao uniforme.

Ao contrario do que foi reportado em (Wang et al., 2017), conseguimos observar que
a variacao do parametro y implica em mudangas na forma com que as informagoes sao
propagadas na rede, por afetar os padroes de preferéncias sociais entre os individuos. Isso
se reflete na mudanca da velocidade de variagao da entropia e, negligenciando os efeitos de
distorcao e escolhendo valores suficientemente altos de y em modulo, a entropia passa a
cair com o controle de um subconjunto de individuos sobre a propagacao de informagoes na

rede.

4.2 Conclusao

Neste trabalho apresentamos um modelo de disseminac¢ao de informagoes em redes que,
fazendo uso do conceito de Entropia e medidas de divergéncia baseadas em Teoria da In-
formacao, passa a enfatizar a analise sobre a distribuicao das informacdes propagadas no
sistema e como se da sua variagao a partir de fatores que visam simular aspectos cognitivos
atuantes nas interacgdes sociais, como proximidade ideolédgica e distor¢des por imperfei¢des
de memoria, que buscamos introduzir ao modelo. O modelo introduzido traz resultados
que, até onde se sabe, nao foram observados em trabalhos anteriores, posto que as modifica-
¢oes introduzidas no presente modelo, em particular o uso de pesos nas arestas modelando
a proximidade ideoldgica entre individuos a partir da medida de divergéncia de Jensen-
Shanon, sao inovadoras.

O modelo foi testado em diferentes topologias de redes, quais sejam: grafos completos, re-
gulares e a rede de Barabasi-Albert (BA). Os resultados observados sobre as topologias mais
simples, o grafo completo e regular, estao de acordo com o que intuitivamente se esperaria
da dinamica nestas condigoes, conferindo confiabilidade a definicao e implementagao do
modelo. O estudo da dinamica sobre topologias mais simples também nos permite observar
mais facilmente a influéncia da variagao do fator de conservagio x e o nimero de conexoes
dos vértices. O crescimento da entropia média do sistema, que equivale ao surgimento de

novas variagoes de informag¢oes na rede, até um ponto de saturacdo em que a entropia é
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maxima, é desacelerado com o aumento de x, que dificulta a geracao de novas informacgoes
por distorcao, e pela queda no numero de conexoes, que dificulta a propagacao dessas in-
formacoes pela rede. Essa dificuldade de propagacao influencia a evolu¢ao da proximidade
ideoldgica média do sistema, tornando mais lenta a sua recuperagao apés uma queda inicial
acentuada por conta do surgimento acelerado de novas informagoes no sistema, em particu-
lar para valores pequenos de « - esse resultado é menos relevante no grafo completo, posto
que qualquer nova informacao é rapidamente propagada para toda a rede. Devido a ho-
mogeneidade da distribuicao de graus dos vértices nestes grafos, o fator de confianga y nao
altera a dinamica do sistema.

O grafo de Barabasi-Albert oferece uma topologia mais adequada para simular interagoes
sociais devido ao fato de que sua distribui¢ao de graus dos vértices segue uma lei de potén-
cia, onde um pequeno conjunto de individuos possui um numero elevado de conexdes, e tal
propriedade é comumente encontrada em redes empiricas. Por conta desta propriedade, o
fator de confianca y tem forte influéncia na dinamica do modelo na rede BA. Ao analisar-
mos o numero médio de informagoes transmitidas com sucesso em fun¢ao do grau do vértice
transmissor, observamos a possibilidade de descrever esta relagao pela fungao y = a(log )/)b,
a,b>0sey>0,ecomoy=ap’,a>0,b<0,sey<0. Para y =0, a relagio ¢é linear. Isso
nos permite concluir que o parametro y gera um padrao de dominancia de um grupo de
individuos sobre a propagacao de informagdes na rede: com y positivo, os individuos mais
populares dominam a disseminacao de informagoes, no sentido de que suas opinides tém
uma aceitabilidade maior que as opinides de individuos menos populares, enquanto que,
de forma analoga, com y negativo, os individuos mais populares passam a ter suas opinioes
rejeitadas, tornando-se ouvintes, e o grupo de individuos menos populares domina a dis-
seminac¢ao de informacgdes. Resultado similar é encontrado quando analisamos o namero
médio de informagoes recebidas em func¢ao do grau do vértice receptor, chegando a uma
relacio v = a(logd)?, a,b > 0 com ¥ negativo, entretanto para y positivo nao observamos
nenhuma relagao relevante.

Esse comportamento se reflete diretamente nas curvas de evolugao da entropia média do
sistema. A entropia cresce mais lentamente com y # 0, posto que um grupo menor de in-
dividuos é responsavel por propagar para a rede as novas variantes de informa¢ao. Com
¥ <0 o crescimento da entropia é ainda mais lento pois, ainda que o niumero de individuos
disseminadores seja maior, estes sao pouco conectados e, portanto, a informagao se propaga
mais lentamente no sistema. Com « suficientemente grande, o efeito de distor¢ao se torna
pouco significativo e mudanca na distribuicao de informacoes do sistema passa a depender
somente de fatores sociais, i.e. a percep¢ao de popularidade, dependente de y, e a proxi-
midade ideolégica. Nesse caso, observa-se que a entropia decresce, e analisando a evolugao
das probabilidades de cada informagao vemos que ha uma selecao de informacgdes, em que
algumas delas ganham mais saliéncia enquanto outras desaparecem do sistema. Essa sele-
¢ao depende tao somente do grupo propagador, e pela maior facilidade de propagacao por

parte dos individuos mais conectados, vemos que a queda da entropia é mais rapida com
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y > 0.

A analise da dindmica do modelo com a rede BA exige um nimero alto de iteragdes. Por
este motivo, nao podemos concluir, por exemplo, que a entropia caira para zero com y # 0
e k¥ > 30, pois o numero de itera¢des utilizadas (5000) pode ser insuficiente para garantir
essa afirmacao. Com y = 0, em estagios mais avangados da simulagao observa-se um com-
portamento nao-linear pouco previsivel caso observassemos a dinamica do modelo em um
intervalo de tempo muito curto (e.g. T,,,x < 1000). Neste contexto, o parametro x = 30 reduz
o surgimento de variantes de informagao, porém como y = 0, nenhum grupo de individuos
tem suas opinides ativamente rejeitadas ou priorizadas e, portanto, todos os individuos tém
uma alta probabilidade de terem suas opinides aceitas pelos seus vizinhos. Tendo em vista
que a probabilidade de distor¢ao nao é nula mas é baixa o suficiente para nao eliminar
imediatamente qualquer nova informacao que surja no sistema, ha um acumulo gradual de
novas informagoes. Essa heterogeneidade facilita o aumento da quantidade dessas novas
variagoes (0 numero de mutacgOes necessarias é menor), o que se reflete no crescimento mais
acelerado da entropia até o seu ponto de convergéncia.

A necessidade de um numero elevado de simulagoes traz mais desafios do ponto de vista
computacional. Nas presentes condigdes de disponibilidade de recursos computacionais, o
tempo de simulagao e o espago de armazenamento necessarios para produzir um niamero
de repeti¢coes adequado para a extragao das médias das medidas de entropia e proximidade
aumentam rapidamente ao elevarmos o numero de iteragdes por repeticao. Levando em
conta as analises, testes e ajustes que eventualmente precisam ser feitas para validar os
resultados e, enfim, apresenta-los, a produgao destes resultados com um nimero elevado de
iteragoes extrapola o escopo de tempo do presente trabalho.

Para o presente trabalho foi utilizada a linguagem Python para a implementa¢ao do mo-
delo e para executar as simulagoes, e recorrendo principalmente aos pacotes Numpy para as
operacoes numeéricas e NetworkX para a manipulacao das redes. O pacote Numpy € ja bem
conceituado pela comunidade por permitir um bom desempenho computacional para ope-
ragdes numéricas, por utilizar, subjacente a interface do Python, implementacdes ja otimi-
zadas de algoritmos numéricos em linguagens de maior desempenho para esta fungao (e.g.
Fortran, C). O pacote NetworkX é também bastante utilizado, porém nao faz uso extensivo
de implementacao otimizadas em baixo nivel dos algoritmos sobre grafos e redes comple-
xas, tal como as estruturas das redes sao armazenadas em objetos proprios do Python, o que
pode tornar o modelo menos eficiente computacionalmente caso aumentemos a escala da
rede.

Uma forma de otimizar a velocidade das simulagoes consiste em reimplementar o modelo
utilizando uma linguagem tal como a C++, comumente utilizada para a simulagao de sis-
temas de grande escala. Neste caso, a dificuldade aumenta pela maior complexidade de se
trabalhar com C++ em comparacao a linguagem Python, mas pode ser um desafio necessa-
rio caso se queira ampliar ainda mais o escopo do modelo em termos de tamanho da rede e

numero de simulacdes. Para o presente caso, deve ser suficiente adaptar o c6digo em Python
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para tirar melhor proveito de paralelismo em uma maquina de maior poder computacional.
Ademais, pacotes como o graph-tool oferecem implementac¢des mais eficientes em C++ de
algoritmos em redes, exigindo menos alteragoes no cédigo ja implementado do modelo, po-
rém possivelmente incorrendo em dificuldades de compatibilidade do c6digo ao passo que

tais pacotes tém requisitos técnicos (e.g. sistema operacional) particulares.

4,2.1 Trabalhos Futuros

Tendo em conta os resultados e analises apresentadas neste trabalho, a principal perspectiva
de desenvolvimentos futuros envolve produzir resultados de simulagao mais robustos para
o modelo utilizando uma rede de Barabasi-Albert a fim de validar o comportamento nao-
linear de longo-prazo observado anteriormente. Com um nimero maior de simulagdes, a
curva média da variacao da entropia do sistema pode ser obtida com mais confiabilidade,
reduzindo o efeito de anomalias que porventura aparecam em alguma das simulagoes do
modelo.

A analise se deu a partir da variagao dos parametros relativos as interagdes entre os indivi-
duos e distor¢oes de informacao, se mantendo fixados os parametros da construcao da rede
de Barabasi-Albert. Portanto, é cabivel ampliar a analise variando também os parametros
da rede a fim de verificar se ha uma alteragao significativa sobre a dinamica do sistema.

Ha o intuito de ampliar o modelo com a inclusao de uma dinamica de polarizagao das
informagoes. Partindo de uma funcao de atribuisse a cada cédigo binario uma polaridade
(e.g. entre 0 e 1), os individuos do sistema poderiam ser enviesados para um dos polos, tendo
uma probabilidade maior de distorcer as suas informagoes para o seu polo de preferéncia
antes de comunica-la aos seus vizinhos. A proposta iria de encontro ao trabalho desenvol-
vido em (Wang et al., 2019), e dadas as diferen¢as na dinamica do sistema, em relacao ao
modelo apresentado em (Wang et al., 2017), com as modifica¢oes introduzidas no presente
trabalho, é razoavel esperar que a inclusao do fator de polarizacao resulte em dindmicas nao
observadas em (Wang et al., 2019) e, por consequéncias, contribui¢ées importantes para a
area.

Ha ainda a possibilidade de estudar o comportamento do modelo utilizando diferentes
topologias de redes complexas, inclusive topologias de redes empiricas obtidas a partir de,
por exemplo, interacOes em redes sociais (e.g. Twitter). Pode-se adaptar as informagoes
contidas nestas redes empiricas (e.g. as postagens dos usuarios) para uma representagao
binaria, de modo a obter uma condicao inicial para iniciar a simulacao do modelo. Seria
interessante, além disso, estudar a aplicacao das medidas de informagao utilizadas para a
caracterizacao dessas redes empiricas, medindo, por exemplo, a proximidade ideolégica dos

usuarios da rede social, entre comunidades, etc.



5 APENDICE

5.1 Simulagao de Variaveis Aleatorias

A fim de possibilitar a sele¢ao aleatoria de informagdes na memoria dos individuos, preci-
samos primeiro definir sobre a memoria uma distribui¢ao de probabilidades e, em seguida,
especificar um algoritmo para fazer amostragens a partir desta distribui¢ao. Todos os mé-
todos de geracao de amostras aleatdrias de uma distribuicao qualquer partem da hipotese
de que é possivel simular variaveis aleatérias independentes e uniformemente distribuidas
Uy,..., Uy,. De fato, existem diversos algoritmos geradores de nameros pseudo-aleatorios que
passam em testes de uniformidade. O problema de simular a distribui¢ao de uma dada va-
riavel aleatéria X é, pois, o de transformar a distribuigao de uma variavel aleatéria uniforme
na distribuicdo de X.

O caso em que X é uma variavel aleatdria discreta é bastante simples de ser trabalhado.

Se X assume os valores x; < x, <:-- < xg, entdao se U «~ Uniforme(0, 1), podemos escrever que

P[Fx(x;) <U < Fx(xj41)] = Fx(xj+1) — Fx(x;)
= P(X = XZ').

O algoritmo para gerar x; «~ Fx(x) é direto,
1. Gere U « Uniform(0,1).
2. Se Fx(x;) < U < Fx(x;,1), faca X = x;,1.

No contexto deste trabalho, as probabilidades f, das informacoes x € L,, onde L, € a

memoria de um dado individuo u, é simplesmente a frequéncia empirica dada por

_ ZzJGLu ‘5xy

5=

onde 6y, € o Delta de Kroenecker. As informacoes x sao codigos binarios de numeros inteiros

J

entre 0 e 2™, onde m é um parametro do modelo, portanto é possivel ordena-los a fim de

calcular a distribui¢ao acumulada Fy.

39
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5.2 Algoritmos
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Algoritmo 2: Inicializacdo do Modelo - E feita a criagao do grafo e o célculo dos

parametros dos vértices e arestas.

Entrada: N, y, x, y

Seja G = (V(G),E(G)) uma rede BA de tamanho N;

para u € V(G) faga

L, « Lista FIFO dada por {x; |i=1,...,4; x; = ¢(X), X ~ B(2",0.5)}, onde ¢(X)

retorna a representacao binaria de X;

P, « {fx|fx:

T, < [}
u <« (L,P,T,);
H, « - ZPu(x)logPu(x);

ZyeLu 6xy

TR x € L,}, onde 0y, € o Delta de Kroenecker;
u

x€L,
: 1
0, «— 7 o ;
exp[(—max_ Dy |+1
Hmax
Seja D, (9,,) as probabilidades de distor¢ao de bits 0 «— 1 e 1 « 0.
fim
para (u,v) € E(G) faca
P,+P, H(P,)+ H(P,
]SD(PM;PV)(_H( u+ 7/)_ (lfi); (V);
Atribua a (u,v) o peso JSD(P,; P,);
2
iy < - —,onde o(u)= ) JSD(P,,P,);
JSD(P,,P,) 1 + o(v) weN (1)
maXqyeN (u)ufu) U(w)y
Anélogo para 17,_,,;

fim
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Algoritmo 3: Simulacao - O algoritmo percorre todas as arestas realizando troca de
informacgoes entre os vértices adjacentes. A atualizacao dos parametros utiliza as

mesmas férmulas aplicadas na inicializagao

Entrada: O nimero de iteragoes n
paral <t <mnfaca
para (u,v) € E(G) faca
Sejam x € L, e y € L, elementos tomados ao acaso segundo as distribuigoes P,
eP,;
x, y < Corromper(x, D, ), Corromper(y,D,);
se v aceita x com probabilidade 1, _,,, entao
| T, T,ux);
fim
se u aceita y com probabilidade 1,_,, entao
‘ T, < T, Uiy}

fim

fim
para u € V(G) faca
Atualize L, com T,, pelo mecanismo FIFO;
T,.<{}
Atualize os parametros {H,,9,,D,(9,)}
fim
para (u,v) € E(G) faca
‘ Atualize os parametros {JSD(P,; P,), 1,0}
fim

fim

Algoritmo 4: Corromper - O algoritmo percorre o cédigo binario, fazendo mutagdes
bit por bit a partir das probabilidades de transi¢ao de cada individuo, considerando

efeitos de ruido e polarizagao.

Entrada: Um c6digo binario x; Uma distribui¢ao D das probabilidades de distor¢ao
0—1lel«0
Saida: O cddigo binario x potencialmente distorcido
para Bit b € x faga
Seja p € [0,1] tomado ao acaso com probabilidade uniforme ;

seb=1ep <D0« 1)entao
| b0
senaose b =0 e p <D(1 « 0) entao
| be1

fim
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