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Resumo

Modelos de dinamica de opiniao utilizando redes complexas tém sido usados para explicar
fendmenos sociais complexos através de interagoes simples entre pares. Utiliza-se neste
trabalho o modelo de dinamica de opiniao de Deffuant-Weisbuch, onde as interagoes
entre individuos sao limitadas por um parametro de confianga. Com base no conceito de
conformidade social proposto por Asch, adiciona-se ao modelo a intera¢ao de um individuo
com seus vizinhos imediatos. Observa-se que, ao se aplicar a dindmica de conformidade,
redes com diferentes elementos estruturais tém consenso facilitado, isto é, alcanga-se o
estado de equilibrio com apenas um grupo de opinidao para valores menores do parametro
de confianca. Também é demonstrado que redes com condigoes iniciais tendendo a um
drastico extremismo tém na conformidade um meio de atingir mais facilmente um estado
final com ampla maioria de opinides moderadas. Tal resultado pode ser aplicado ao estudo

de populagoes com intensa polarizacao entre grupos de opinides gerais conflitantes.

Palavras-chave: redes complexas, conformidade social, dindmica de opiniao.



Abstract

Opinion dynamics models using complex networks have been used to explain complex social
phenomena through simple pairwise interactions. This research uses the Deffuant-Weisbuch
model of opinion dynamics, where the interactions between individuals are bounded by a
confidence parameter. The interaction of an individual with its immediate neighbors is
added to the model using the social conformity concept as proposed by Asch. Consensus
in networks with conformity is facilitated, meaning that a steady state of just one opinion
group is reached for smaller values of the confidence parameter in networks with different
structural elements. Also, networks with initial conditions tending to a drastic extremism
have in conformity a way to reach more easily a state with wide majority of moderate
opinions. This result can be applied to the study of populations with intense polarization

between general groups of conflicting opinions.

Key-words: complex networks, social conformity, opinion dynamics
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1 Introducao

Eventos que até recentemente seriam dados como improvaveis, como o Brexit [1] ou
os resultados de recentes elei¢oes presidenciais norte-americana [2] e brasileira, aconteceram
a partir de uma profunda polarizagao politico-social. Essa constatacao torna relevante o
estudo da dindmica de opinides, isto é, como as opinides evoluem em uma dada populagao
para um estado de relativo equilibrio. De modo geral, o estudo dessa dinamica consiste a

principio na busca dos parametros chave que governam como se atinge esse estado.

Nao se trata de uma tarefa trivial. A complexidade das rela¢oes sociais humanas
pessoais, seja abordada no aspecto psicolégico ou da bioquimica, tornam a analise da
evolugao temporal da opinidao custosa se estendida para um nimero grande de individuos.
Avancos da Psicologia Social, entretanto, buscam uma abordagem estatistica para fenéme-
nos sociais que envolvem opinido. Entre os mais importantes estudos da area, destacam-se
os experimentos de Asch [3] sobre a pressao de uma maioria e os de Milgram [4] sobre a

obediéncia & autoridade.

Tais estudos usam interagoes simples, como a escolha de duas figuras iguais ou a
execucao de um comando trivial como apertar um botao, pouco significativos se vistos
como acoes humanas individuais, mas que revelam padroes sociais relevantes quando

muitas pessoas participam do experimento [5].

Modelos que descrevem interagoes simples entre as partes constituintes de um
sistema para construir explicagoes adequadas de fendmenos complexos sao prevalentes
na Fisica [6, 7]. A aplicacdo desse tipo de modelo fisico a dindmica de opinido remonta &
década de 1970, quando solugoes analogas ao modelo de Ising surgiram para estudar a
dindmica de uma populagdo de N individuos com opinidao binéria [8]. Neste contexto, a
opiniao do individuo tem funcao equivalente a do spin nos modelos de magnetismo da

Fisica Estatistica.

Variagoes e adaptagoes, ainda com um espectro de duas opinides possiveis, derivaram
do modelo de Ising. A discretizacao da opinido é ttil para explicar a formagao de opinido
em contextos de escolha entre alternativas fixas, como elei¢des, posi¢oes politicas em
assuntos especificos e compra/venda no mercado de agoes [9]. Posteriormente, modelos
com um espectro continuo de opinioes permitiram representar situacoes opinativas ou
comportamentais que escapam a simplificagdes dicotomicas, abrindo a possibilidade de um
individuo se localizar em qualquer ponto dentro de um intervalo de opinides extremas [10,
11, 12].

Em paralelo ao desenvolvimento dos modelos de dindmica de opinido, outra disci-

plina que utilizou os métodos fisicos para a modelagem de sistemas complexos por meio
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de relagoes simples entre seus constituintes foi a Ciéncia de Redes e seu estudo das redes

complexas, estruturas compostas por uma teia de itens e suas interconexoes [13, 14].

Um dos principais resultados desta area multidisciplinar é a emergéncia de principios
iguais para governar redes similares que descrevem a construgao de campos distintos da
natureza ou da tecnologia humana. Assim, o comportamento de redes interconectadas sem
qualquer relacao direta, como a coparticipagao de atores em filmes e a interacao entre

proteinas, segue regras bésicas parecidas [6].

Dentre as redes que receberam consideravel atencao na literatura cientifica recente
estao as redes complexas sociais, fornecendo um ambiente adequado para o estudo da
propagacao de opinido enquanto fenémeno social [7]. Além das regras que governam como
o individuo molda sua posicao intelectual a respeito de um toépico através da interacao
com outros individuos ou com o grupo, a estrutura de redes permite aliar a esta analise a
observacao dos efeitos da topologia basica da rede, ou seja, da maneira como os individuos

se conectam no nivel estrutural [15].

Pessoas sao separadas pela geografia e por fatores contextuais alheios a formacao
de opinido individual mas que cooperam para o estado final da distribuicdo de opinides na
populacao. Aliar os dois estudos foi um passo natural nas tltimas décadas, e tem permitido

uma modelagem adequada e mais préxima da realidade socio-politico-cultural.

Uma aplicacao emergente de fisica estatistica e redes complexas é o estudo de redes
criminais [16, 17], principalmente visando seu mapeamento [18, 19] e também estratégias

de ataque [20] e disrupgao [21, 22].

A propagacao da disposi¢ao criminosa em redes ja foi abordada no passado com
uma andlise epidémica [23]. A ideia implicita neste trabalho é a de dindmica de opinido em
torno da existéncia de individuos com opinides favoraveis a um conceito, em uma rede com
opinioes continuas, distribuidas entre valores que podem significar absoluto desinteresse
em tomar posicao em relagao ao tépico, total discordancia ou total concordancia com o
que uma ideia professa. Nesse contexto, portanto, ndo se trata diretamente da acao fisica
em si, mas da ideia favoravel a agao, e para onde um grupo de ideias iniciais converge. A
conexao da ideia com a agdo criminosa, que envolveria uma nova dimensao de rede, foge

do escopo deste texto.

Para lidar com os temas introduzidos, este trabalho se estrutura em uma breve
introducao tedrica de redes complexas, sua descricao basica, principais caracteristicas e a
identificacao de sub-comunidades em sua estrutura, topologicamente e por atributos de
seus componentes. Posteriormente, traz o modelo de dindmica de opiniao de confianca
limitada de Deffuant-Weisbuch e resume o classico experimento de Solomon Asch sobre

conformidade social.

A seguir, apresenta resultados de dindmica de opiniao original do modelo DW em



Capitulo 1. Introdugdo 16

consideracoes topologicas, e respectivas comparagoes com um modelo modificado para
incluir efeitos da conformidade social conforme prevista pelos estudos de Asch. Por fim,
aplica as dinamicas estudadas em redes reais, em cenarios semelhantes aos anteriores e
também aplicando condic¢bes iniciais altamente polarizadas. Encerra com conclusoes e

sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Redes complexas

De modo geral e qualitativo, uma rede é composta por itens chamados vértices
(ou nodos) e por conexoes entre os vértices chamadas arestas (ou ligagoes) [14, 24]. A
nomenclatura é a mesma da teoria de grafos [25], de onde o estudo de redes complexas
deriva, sendo uma rede, formalmente, um grafo G = {V, A} definido a principio por seus
N vértices Vi, Vs, ..., Vy e por seu conjunto A de arestas, cada uma delas ligando dois

vértices do conjunto V' [6].

O inicio do estudo matematico de grafos data do século XVIII, proposto por
Euler [13]. Durante as décadas seguintes e no século XIX, o foco da area se manteve
principalmente em estruturas regulares como grades e grafos totalmente conectados, isto é,
com todos os vértices ligados a todos os outros. Um salto importante na teoria de grafos
foi o desenvolvimento da teoria de grafos aleatérios nos anos 1940 e 1950, principalmente

por Paul Erdos e Alfréd Rényi [25]. No modelo proposto por Erdos e Rényi, em um grafo
N(N-1)

3 arestas.

com N vértices, cada par é conectado com uma probabilidade p, gerando p

Uma das principais descobertas no estudo de grafos aleatérios é a transicao de
fase [25], termo emprestado da Fisica, entre uma fase de pequenas componentes desconexas
a uma fase com componente gigante. No mesmo espirito, a aplicacdo do método fisico de
explicar um sistema pelas interacoes simples de seus componentes se tornou onipresente

na ciéncia de redes complexas posterior [6].

O uso de redes complexas para explicar fendmenos e sistemas reais se expande
desde a rede mundial de computadores [26] e redes de distribuigao de energia elétrica [27]
até exemplos biolégicos, como a rede neural do verme C. FElegans [28], e sociais, como

redes de relacionamento [29] e redes criminais [30, 31].

A andlise de redes complexas abrange as propriedades que emergem de sua estrutura,
analisadas na préxima se¢do, e também sua dindmica e aplica¢ao [6, 14], fragmentagao e

resisténcia a ataques [32].

2.1 Estrutura de redes

Além do nimero de vértices N e de seu conjunto de arestas, outra propriedade das
redes ¢ sua distribuigao de graus P(k), uma funcao que informa a probabilidade de um
vértice aleatorio ter k arestas [6]. Nas redes livres de escala (scale-free, abreviadas como
SF), propostas inicialmente por Barabdasi e Albert [27], a distribuigdo de graus toma uma

forma peculiar em lei de poténcia

P(k) ~ k™. (2.1)
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Redes SF se tornaram tuteis na modelagem de redes como a de citagoes de artigos
cientificos, a Internet e redes metabdlicas [14], com propriedades definidas em fung¢ao do
expoente v da Equacao 2.1. Assim como no caso das pequenas varia¢oes na probabilidade
de conexao nos grafos aleatorios, pequenas variagoes de 7 podem levar a mudancas

abruptas [6].

Em relagao a maioria das redes complexas reais, uma caracteristica frequente é
a de mundos pequenos (small worlds) [28]. Sumariamente, isso significa que mesmo em
redes grandes o caminho entre dois vértices é relativamente curto. Trata-se de um assunto
estudado antes da existéncia do campo de redes, e mesmo a parte dele. Um exemplo
primitivo é o estudo de Stanley Milgram nos anos 1960 a respeito da interconectividade

de pessoas distantes, separadas socialmente por um pequeno ntimero de contatos [4].

Outro aspecto das redes, principalmente as sociais [14], é a tendéncia a clusterizagao,
atingida quando um grupo proximo de vértices é especialmente interconectado, podendo
ser medida pelo coeficiente de clusterizagdo C' [28]. Dado um vértice ¢ aleatério e suas k;
arestas que o ligam a k; outros vértices, e o nimero de arestas A; existentes entre todos os

k; vértices, o coeficiente de clusterizacao C; do vértice i é dado por [6]

24;
ki(ki — 1)

Por sua vez, a clusterizacao de uma rede é dada pela média dos N coeficientes de

C; = (2.2)

clusterizagao [14],
1 N
§ 2.3
Y (23)

Uma representacao de redes de uso frequente é pela matriz de adjacéncia A que,
para uma rede de N vértices, tem N X N elementos. Dados dois vértices ¢ e j, o elemento
de matriz A;; = Aj;; = 1 se i e j estao conectados, e zero se nao houver conexao entre
eles [6].

2.1.1 Atributos de vértices

As caracteristicas e medidas apresentadas acima consideram a estrutura basica da
rede, formada pelos vértices e suas conexdes. Entretanto, os vértices podem ter atributos
vinculados, existindo modelos que visam estudar a dinamica da interagao entre atributos

de vértices e a estrutura de rede [33, 34].

Atributos sao caracteristicos em redes sociais, onde informacées como género e
idade, vinculadas ao individuo representado pelo vértice no grafo, podem ter efeitos

estruturais na geragao ou evolugao da rede [33].



Capitulo 2. Redes complezxas 19

Outro atributo relevante do individuo (vértice da rede) é a sua opinido [15], a
qual pode evoluir no tempo conforme as interagoes do modelo que o governa [7]. Por um
lado, a topologia da rede, mesmo estatica, desempenha um papel nessa evolugao [8]. Por
outro, a mudanca do estado do vértice, representado pelos atributos deste, pode influenciar
suas conexoes na rede. Dessa forma, dinamica e topologia se entrelagam. Posteriormente,

discutimos esse tépico com maior detalhe.

2.2 Redes modulares

Muitas redes possuem grupos de vértices densamente conectados entre si, mas com
poucas conexoes com outros grupos, formando estruturas modulares ou de comunidades [35].
A defini¢ao formal de comunidade ou médulo numa rede é uma questao variavel, de acordo
com as necessidades especificas de um dado problema, bem como os algoritmos de detecc¢ao

da estrutura modular [36].

A complexidade computacional do problema leva a abordagens heuristicas na
deteccao de comunidades, com métodos especificos funcionando adequadamente apenas
em alguns tipos de grafos e ndo em outros [37], gerando a necessidade de benchmarks,

revisoes e expansoes dos algoritmos [38, 39]

Uma medida geralmente aceita para auxiliar na deteccdo de comunidades é a
chamada modularidade (). Consiste na diferenca entre as arestas localizadas dentro de
um grupo numa rede e o nimero esperado de arestas dentro de um grupo numa rede com

conexoes definidas aleatoriamente [40]. Formalmente, a modularidade @) é dada por [13]

Q= |57 2 (Ai—+)]: (2.4)
=2V (i ec. 2V

onde V' é o niimero de vértices da rede e C.. é uma das n. comunidade distintas de vértices,

definidas por algum método prévio.

O método utilizado para geracao de redes modulares é o previsto no modelo
LFR [38]. A modularidade é uma funcao inversa do pardmetro de mistura ppgr, uma
das condicoes iniciais da execugao do algoritmo. Pode-se assim gerar uma rede com com
uma modularidade aproximada baseada na informacao de um uppg especifico. A Figura 1

mostra dois exemplos de redes geradas pelo modelo LFR.

2.2.1 Deteccao de comunidades com o algoritmo Louvain

Tanto pela alta performance quanto pela qualidade das comunidades detectadas,
o algoritmo Louvain [41] se destaca como método para detecgao de comunidades, sendo

utilizado nas simulagoes deste trabalho. O algoritmo original consiste em duas fases,
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”’LFR= 004
Q = 0.832
.:.~

Figura 1 — Duas redes construidas com o modelo LFR variando-se o parametro de
mistura . rg, fornecido como condic3o inicial para execucdo do algoritmo
gerador. Em cada casa, a saida corresponde a duas redes com modularidade
() distintas, inversamente proporcional ao parametro. Neste trabalho, os
grupos isolados da figura da direita seriam conectados formando um
agregado Unico, com pequena alteracao do valor de ().

descritas abaixo para uma rede de N vértices, e utiliza a otimizacdo da modularidade

(Equagao 2.4) como fundamento do método.

Fase 1

1. Cada vértice i é designado para uma comunidade distinta (isto é, hd4 N comunidades

nesta etapa).

2. Para cada vértice 7, o algoritmo calcula o ganho de modularidade de mover ¢ para a

comunidade de cada um de seus vizinhos j.

3. O vértice ¢ é colocado na comunidade do vértice j onde o ganho positivo ¢ maximo.

Se nao houver ganho possivel, ¢ permanece na mesma comunidade.

A Fase 1 se repete multiplas vezes e se completa quando nao ha mais ganho possivel
de modularidade na rede ao se atingir um maximo local. Apds a conclusao da fase, o

algoritmo continua para a Fase 2.

Fase 2

1. As comunidades encontradas no Passo 1 sao redefinidads como os vértices de uma

nova rede.

2. As arestas dos vértices de uma comunidade com vértices com outras comunidades
sao consideradas as novas ligagoes entre os vértices do item anterior, e as arestas

internas da comunidade sao auto-ligagoes na nova rede.
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Apbs essa redefinicao, aplica-se na nova rede a Fase 1.

A Figura 2 mostra uma pequena rede pré e pds-deteccao de comunidades com
o algoritmo Louvain. A rede tem N = 20, e o método identificou cinco subdivisoes,
diferenciadas por cores distintas na imagem. Existe mais de uma solucao possivel para
o particionamento, mas ao final da execucao do algoritmo hé a garantia que mover um

vértice para outra comunidade nao resultaria em ganho de modularidade.

—

Figura 2 — Deteccdo de comunidades com o algoritmo Louvain: rede original (esq.) e
com as comunidades identificadas por cores (dir.). O método n3o garante
o ganho maximo possivel de modularidade global, e um revisor humano
(aida outro método ou outra execucdo do préprio algoritmo Louvain)
poderia resultar em um particionamento diferente. Entretanto, o resultado
garante que n3o haverdo novos ganhos de modularidade apéds a definicdo
resultante das comunidades caso um vértice tenha comunidade alterada.

Em relacao ao K-Means [42], outro método comumente utilizado para detecgao
de comunidades, o método Louvain guarda certas vantagens. Uma dela é o desempenho,
exigindo menos recursos computacionais. Outra, bastante relevante, é que o niimero de
agregados é definido pelos dados em si mesmos, enquanto no K-Means a quantidade de

particoes da rede em comunidades é pré-definida [43].

2.2.2 Deteccao de comunidades por atributos do vértice

Além das comunidades que emergem da estrutura da rede, isto é, seus vértices e
suas interconexoes, podemos subdividir uma rede pela categorizagao dos atributos de cada

vértice, ou por uma classificagdo mista de estrutura e atributos [44].

E possivel definir os atributos como uma dimensao composicional de um grafo,
definindo caracteristicas dos vértices ou arestas, acima da dimensao topolédgica, que define

as conexoes entre os vértices. [45].
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A anélise de particionamento de grafos em comunidades é interessante especialmente
para redes sociais humanas, principalmente porque os atributos de um vértice podem
definir parametros fundamentais, como o papel de determinada pessoa em um grupo social
ou preferéncias que determinarao relacionamentos futuros ou a revisao de relacionamentos

passados [46].

Diferentes métodos propostos na literatura, como por exemplo os propostos por
Zhou [47] e por Friedman [48] buscam aliar a dimensao topoldgica e a composicional para

melhor identificacao de comunidades de interesse.

Dessa forma, as diferentes maneiras de particionar uma rede complexa e suas
representacoes topologicas que indicam individuos e suas conexoes com seu entorno social
correspondem ao ambiente estrutural onde ocorre a dinamica de opiniao, discutida no

capitulo a seguir.
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3 Dinamica de opiniao

Diversos modelos fisicos e matematicos usados para prever comportamento social
ou explicar fendmenos sociais emergiram nas ultimas décadas [8]. A dindmica de opinido,
em particular, é o foco de muitas tentativas de capturar a complexidade da evolucao de
opinides humanas em grupos sociais [9]. Modelos discretos como o de Ising [49], o do
votante e o de Sznajd [50], todos adaptados da Mecanica Estatistica e usando o spin como
uma analogia para uma opiniao particular em um universo de duas opgoes possiveis, foram

os primeiros a receber atencao e produzir resultados.

Mais recentemente, modelos baseados em opinides continuas, onde o individuo
numa populacao pode ter uma opiniao pertencente a um intervalo de niimeros reais, como
a abordagem de Deffuant-Weisbuch (DW) [10], expandiram o escopo de fendmenos sujeitos
a este tipo de andlise de dinamica. Nesses modelos, individuos podem interagir se suas
opinioes nao estiverem mais distantes que um limite estabelecido. Por esse motivo, sao

chamados de modelos de confianga limitada.

O modelo de DW e suas modificacoes, juntamente com outros modelos de dindmica
de opinidao de confianga limitada, como o de Hegselmann-Krause [11], foram objeto de
intenso escrutinio nos tltimos quinze anos. Alguns resultados previstos pelo modelo original
estdo de acordo com achados da Psicologia Social e no confronto com dados reais [7].
Extremismo [51] e difusdo de propaganda em midias sociais [52] s@o alguns exemplos

relevantes.

3.1 O modelo de Deffuant-Weisbuch

O modelo original de DW se baseia na interagao de pares de individuos limitada por
um pardmetro de confianga d (¢ em alguns textos). Cada individuo ¢ em uma populagao
de N individuos tem uma opiniao z; € [0,1]. A cada passo temporal ¢, dois individuos
conectados 7 e j interagem se o médulo da diferenca de suas opinides for menor que o
pardmetro de conflanga, isto é, se |z; — x;| < d. A interagdo consiste na convergéncia de
suas opinioes:

x; = x; + plx; — x;) (3.1a)

rj =+ plw; — ), (3.1Db)

onde i ¢ um parametro de convergéncia constante, mantido ao longo de todo este trabalho

em 0.5. Algumas modificagdes do modelo incluem a dindmica de discordancia [53], um
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modelo DW heterogéneo onde o limite de confian¢a como uma fun¢do da opinidao atual do

individuo [54] e lideres de opinido [55].

Tanto o modelo original quanto suas variagoes estudam a evolucao da distribuicao
inicial para um estado de equilibrio, em geral buscando os parametros para a convergéncia
das opinides [56]. Solugoes de mean-field podem envolver o modelo original ou, como

aplicado mais recentemente, considerar variagoes topologicas da rede [57].

Modificacoes e adigoes podem ampliar o grau de realismo do modelo. A dindmica
com lideres de opinido poderia ser 1til especialmente em um contexto de fluxo de informagao
circulando majoritariamente a partir de influenciadores em redes sociais, por exemplo.
Entretanto, excluindo-se consideracoes topoldgicas de rede, as modificagoes citadas nao
sao tratadas neste texto. Permite-se assim que o efeito em estudo, a conformidade social,
explanada na se¢do seguinte, seja testado em comparagao com o modelo DW original.

Trata-se de uma escolha por simplicidade do modelo, o que pode facilitar a analise.

O modelo original sem alteragoes resulta na convergéncia de opiniao na forma
de consenso, polarizagdo ou na formagao dos chamados agregados (ou grupos, ou ainda
clusters) de opinido quando aplicado a um grafo completo. A fragmentacao grupos para

€5se Caso segue a regra

1
~2d
onde ¢ ¢ o numero de agregados de opiniao formados no estado final de equilibrio do

c (3.2)

sistema.

A Figura 3 mostra a tipica evolugao temporal para um conjunto de N individuos
sob agao do modelo DW. A formacgao de dois grupos de opinides para d = 0.25 e um
para d =0.5 segue a regra da Equacao 3.2. A presenca ocasional de alguns individuos
extremos na distribuicao final, formando um pequeno grupo distante dos grandes grupos
de opinido, é uma caracteristica residual do modelo que surge eventualmente [9], podendo

ser observado em alguns graficos de evolugao temporal.

A dindmica de opiniao no modelo DW original se dda com um grafo completo
representando uma populacao de N individuos e as condigoes iniciais sao geradas por uma

distribuigao uniforme de N opinides no intervalo continuo [0, 1].

A Figura 3 é o resultado da impressao da distribuicao de opinides no eixo vertical
a cada passo de iteracdo ou apos um numero dado de iteragdes. Como a cada iteragao o
modelo seleciona apenas dois nodos da rede, a tendéncia é que todos os nodos da rede

sejam selecionados a cada N/2 iteragoes e interajam, considerando-se o parametro d.

Esse tipo de visualizacao, portanto, pode ser gerada como uma sequéncia de

registros da distribui¢do de opinides a cada N/L passos, sendo que, como N é mantido
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d=0.25 d=0.5
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Tempo (x1 04)

Figura 3 — Evolucao temporal utilizando DW para 1000 individuos em um grafo
completo com dois diferentes valores de d (0.25 e 0.5), com p = 0.5.

constante, L possibilita definir a precisao da exibicao da distribuicao grafico. Isto ¢, alterar
L permite definir que o estado do sistema sé sera registrado a cada certo niimero de
iteracoes. E possivel exibir a distribuicdo a cada N /L passos sem perdas significativas
para uma analise conceitual e qualitativa da forma geral da evolucao temporal, permitindo
enxergar o processo de colapso da distribuicao inicial em consenso ou grupos de opiniao,
bem como estimar a diferenga entre os tempos de consenso para mais de uma execugao

completa.

A aplicagao em diferentes topologias de rede mostra que ha um limite universal
préoximo a d = 0.5 no qual todos os modelos convergem para consenso completo [15]. Carro,
et al., [58] apresentam os efeitos da distribui¢ao inicial no modelo de DW, mostrando que
numa abordagem sem ruido para a dindmica, as condig¢oes iniciais tém grande relevancia

no estado final do sistema.

3.2 Conformidade social e o experimento de Asch

Os experimentos realizados por Solomon Asch na década de 1950 [3] se tornaram
a referéncia basica para a conformidade social, sendo repetidos ao longo das décadas
seguintes com confirmacoes e conclusoes semelhantes, embora com resultados numéricos
especificos dependentes de fatores como contexto sécio-politico [59] e idade dos sujeitos

examinados [60].

O método do experimento envolve a participagao de sete a nove pessoas, previa-
mente informadas que se trata de um teste psicologico. O teste consiste em mostrar aos
participantes do experimento dois cartoes semelhantes ao da Figura 4, um deles com uma
linha vertical guia e outro com trés linhas verticais numeradas, uma delas idéntica em
comprimento a do cartao inicial. As outras linhas do segundo cartdo sao de comprimentos

visivelmente distintos da guia.
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As pessoas sao instruidas a escolherem a linha do segundo cartao que tem com-
primento idéntico a linha guia. Na versao original do estudo, o avaliador solicita que os
participantes declararem publicamente sua escolha citando o niimero correspondente da
linha que entendem ser igual a de referéncia [5]. O desafio é construido para ser de facil

identificacao visual, sendo que a distin¢ao, como mostra a Figura 4, é evidente.

1 2 3

Figura 4 — Tipicos cartdes dos testes de conformidade, conforme descricdo e figura
de Solomon Asch (1956).

Contudo, todos os participantes, exceto um, sao instruidos previamente pelo pesqui-
sador a responderem incorretamente a partir de certo ponto do teste de maneira unanime.
A principal variavel é o tamanho da maioria, isto é, o niimero de pessoas que responde
incorretamente sob instrucao. O individuo nao solicitado a responder erroneamente ¢ o

sujeito do estudo.

Os resultados, comparados com os de um grupo de controle, sdo consistentes em
mostrar que uma parcela das respostas da populacao estudada adere a opcao incorreta da
maioria. Bond e Smith, em ampla revisao de experimentos de conformidade realizados em
varios paises ao longo de mais de trés décadas, mostraram que o tamanho da parcela de
individuos que adere ao erro, bem como o tamanho da maioria necessario para se atingir o
méximo do efeito de conformidade variam regional e temporalmente [61], sugerindo um

elemento sociocultural no processo.

A Tabela 1 traz resultados de diferentes estudos de conformidade realizados em
diversos paises e datas. O estudo original de Asch mostrou que contra uma maioria de
tamanho dois ou no confronto do sujeito estudado contra apenas um individuo previamente
instruido, os erros dos sujeitos do estudo sdo menores que contra uma maioria formada
por trés opositores. Entretanto, o estudo também demonstrou que conforme a maioria

cresce acima de trés o percentual de erros permanece estével [5].

Modelos de dindmica de opinido em que um individuo é influenciado ao mesmo
tempo por todos os seus vizinhos nao sao novidade. Em 1974 DeGroot [62] propds um
modelo de consenso de opinioes em que o individuo assumia como opiniao uma média

ponderada das opinioes de seus vizinhos em uma rede, onde as arestas tém um peso w;;,
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H Estudo Ano Local Maioria Fracao de erros H
Asch 1951 EUA 2 0.13
Asch 1951 EUA 3 0.33
Asch 1952 EUA 8 0.33
Brassard 1986 EUA 3 0.28
Abrams et. al 1990 Reino Unido 12 0.58
Chandra 1973 Fiji 8 0.36
Chandra 1973  Fiji (nativos) 8 0.58
Whittaker & Meade 1967 Brasil 8 0.34
Rodrigues 1982 Brasil Nao informado 0.35

Tabela 1 — Resultados de experimentos de Asch repetidos em diferentes lugares e
datas. Baseado na compilacdo feita por Bond e Smith (1990)

que podem serem entendidas como uma medida de afinidade entre os vizinhos 7 e j. Nesse
modelo, portanto, a opiniao x; do individuo ¢ é dada por
Wi + X jen, WijT;

Wi + X jen, Wij (3:3)

onde N; sao os vizinhos do nodo ¢ na rede. Em uma rede sem peso nas arestas, w sempre

tem valor 1 e o modelo se torna uma atualizacdo por média simples.

Entretanto, o modelo proposto por DeGroot nao replica os resultados de Asch
[63]. O caminho inverso, de utilizacdo de resultados da Psicologia Social em modelos
matematicos, tem sido aplicado constantemente. Um exemplo é o uso de conceitos como
homofilia e dissonancia [64, 65] para complementar a dindmica de Deffuant-Weisbuch

original, em paralelo ao modelo.

Outros modelos relacionados a uma influéncia social difusa sobre uma populacao
abordam o efeito manada (herding) [66]. E comum a aplicagdo do efeito manada a
contextos socioeconémicos como, por exemplo, comportamento de consumidor no mercado

financeiro [67] e em adogao de inovagoes [68].

H4 diferenca conceitual na adog¢ao de um modelo de conformidade ou de manada.
Compreende-se nas Ciéncias Sociais que a conformidade pode ser um mecanismo local para
explicar o efeito difuso de manada na populagao [69]. Entretanto nao é o inico mecanismo
possivel, nem sua presenga é obrigatéria para que ocorra o efeito manada [70]. Uma
caracteristica da conformidade é que a adesao a maioria é feita como um ato consciente
em regra e, embora o efeito manada possa derivar de escolhas ativas, esse nem sempre € o

caso concreto.

Portanto, um modelo de efeito manada poderia, em tese, replicar os resultados
da conformidade. Entretanto, o que se busca neste trabalho é o resultado final em uma
populagdao da conformidade aplicada em grupos locais. Esse resultado poderia levar a

alguma espécie de efeito manada como um resultado derivado, difuso e estatistico, explicado
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pelo mecanismo previsto numericamente nos estudos de Asch e repeticoes posteriores.

Isto é, analogamente, a conformidade seria a dindmica microscépica para o efeito
macroscopico de manada. Ambas as abordagens podem produzir resultados compativeis,

mas adotamos a primeira para produzir os resultados do préximo capitulo.
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4 Resultados

Para os resultados apresentados abaixo, utilizamos a dinamica de opiniao de
Deffuant et al. [10], para diferentes topologias e pardmetros, observando caracteristicas
do estado de equilibrio em funcao da estrutura da rede e das condi¢bes iniciais. Ainda,
estudamos a aplicagdo do modelo DW em conjunto com um fator de conformidade social

baseado nos experimentos de Asch, comparando com o modelo original sem conformidade.

Os programas para implementar e fazer simulagoes com o modelo DW e variantes
nas diversas topologias foram desenvolvidos em linguagem R e o cddigo estd disponivel
para download ou git pull em <https://gitlab.com/teovictor/mestrado-teo>. Para gerar
os dados analisados, utilizou-se miltiplas execucgoes para cada caso. A geracao de redes

modulares foi feita através do modelo LFR para referéncia [38].

Nas secOes a seguir, comeca-se a apresentacao dos resultados pelas influéncias
estruturais em redes de diferentes topologias na dinamica de opinido (4.1). Posteriormente
se trata da influéncia das condigoes iniciais sobre o estado final de opinides (4.2). Segue-se
entao a aplicagdo da conformidade de Asch a redes modulares (4.3) e, por fim, a dindmica

de opinido em redes reais (4.4).

Uma parte da analise se concentra no transiente, ou seja o tempo até o equilibrio,
definido como um estado em que as opinioes sdo praticamente as mesmas, ou divididas
em grupos densos separados por uma distancia maior que d, em conjunto ou nao com a
topologia de rede, de forma em que as interagoes convergentes do modelo DW se tornam
raras ou inexistentes. O tempo até o equilibrio varia de acordo com fatores aleatorios da
propria dinamica de opiniao. Logo, nos interessa o tempo de equilibrio médio ou mais

provavel.

Convém lembrar que o tempo tratado nos resultados é relativo aos passos de iteragao
do modelo DW, sendo uma variavel adimensional, nao uma medida do tempo fisico real
que uma rede de individuos reais de tamanho semelhante levaria para atingir os estados
correspondentes aos simulados. Entretanto, embora nao permita uma estimativa numérica
do tempo, a comparacao entre duas simulacoes pode indicar qual seria temporalmente

mais demorada.

Outra parte do estudo foca na distribuicao de opinides no estado de equilibrio, e
sua divisdo em grupos de opinido, na forma de um grupo densamente povoado em torno de
uma opinido média (consenso), a formacao de dois grupos densos em torno de dois pontos
distintos na distribuigao (polarizagao) ou o surgimento de multiplos grupos menores de
opinido (fragmentagao). Para certos valores extremos dos parametros, é possivel ainda que

a rede nem sequer se fragmente, mantendo-se com uma distribuicdo quase uniforme de
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opinioes devido a nao interagdo ou escassa interacao dos individuos.

Além da formacao de grupos e sua analise a respeito do nimero de grupos, também
tratamos do tamanho do grupo e sua dispersao em torno do ponto médio. No modelo DW
original, os grupos atraem a grande maioria ou a totalidade das opinides para um ponto
bastante denso. Condigbes iniciais ou estruturais que levem a um resultado que diverge do

modelo DW original sao significativas.

-

E necessario ressaltar que a divisao dos vértices que compoe a rede em grupos de
opinido decorre exclusivamente da opinido atribuida a cada um deles e identifica apenas a
adesdo dos individuos a determinada opinido. Isto ¢, tal separacao se baseia meramente
em atributos, nao havendo consideracoes topoldgicas na defini¢do dos grupos. Contudo,
como se vé mais adiante, a topologia tem influéncia no resultado final, embora nao seja

usada no particionamento do estado final de opinioes.

Por isso, utilizamos a expressao grupos de opiniao ao invés de agregados para
evitar a confusao entre dois conceitos distintos. Neste trabalho, agregado é um subgrafo,
isto é, uma divisao modular de uma rede que pode ser entendido como uma comunidade
numa rede social. Dois individuos podem ter a mesma opiniao estando separados na
rede e tendo evoluido suas opinides independentemente. Assim, os grupos de opinido
nao necessariamente incluem individuos diretamente conectados ou no mesmo agregado.
Enquanto o termo agregado é intercambidvel para os dois conceitos na literatura [33],

fazemos essa distingao no presente texto para evitar ambiguidades.

Em outras palavras, agregados topologicamente separados que eventualmente
evoluam para a mesma opiniao média serao considerados como pertencentes ao mesmo

grupo de opinido.

Lembramos ainda que a dindmica de opinidao pode ter efeito estrutural na rede
no caso de exclusdao da aresta para individuos previamente conectados que se tornam
excessivamente divergentes. Tal possibilidade ja é tratada na literatura [71, 72|, mas foge

do escopo do trabalho atual.

As comunidades podem ser identificadas considerando-se ao mesmo tempo a estru-
tura da rede e os atributos dos vértices [33], mas neste trabalho e seguindo a linha descrita

acima, consideramos apenas comunidades topologicas.

4.1 Influencias Estruturais

Aplicamos o modelo DW nas condic¢bes originais, isto é, em um grafo completo,
como referéncia. O uso de um grafo completo, no modelo original de DW, é pratico, mas
pouco realista em comparacao com uma rede real. Para modelos progressivamente mais

realistas, utilizamos redes com topologias distintas: grade regular, Erdés-Rényi (ER) e
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livre de escala (SF), semelhantemente a outras andlises no mesmo contexto [15, 58].

Carro et al., [58] realizaram andlises do modelo DW aplicado nos mesmos tipos
de redes mencionadas acima, embora focando a analise no tamanho do maior grupo de
opinides. Fortunato [15] analisou a probabilidade de consenso em func¢ao do pardmetro
d, estabelecendo um limite para o consenso universal em cada topologia de rede. Amblar
e Deffuant [73] estudaram o efeito da topologia na propagagao do extremismo. Observa-
se também na literatura a aplicagdo do modelo DW a redes SF visando observacao de
resultados como consenso [74, 75] ou o efeito da discretizagdo do intervalo de opinides,

quando apenas certos valores dentro do intervalo [0, 1] sdo permitidos [76].
Acrescentamos ainda u

ma analise de redes modulares. Esta é uma forma de explorar a estrutura ainda

mais préoxima de certos tipos de redes reais, como certos modelos de redes sociais.

4.1.1 Efeitos da topologia de rede

Os resultados originais do modelo DW, condensados na relagao ¢ = (2d) ™! (Eq. 3.2)
para a relagao entre o parametro de confianca d e o nimero de grupos de opinides diferentes
¢, valem apenas para o caso de um grafo completo. Interessa-nos agora estudar outras

topologias onde tal relacao pode nao se verificar.

Definimos primeiro o que chamamos de grupo de opinidao no restante do trabalho.
Com o intervalo de opinides dividido em 100 faixas, consideramos preenchida a faixa
que possui mais de N /200 opinides individuais, sendo N o nimero de vértices na rede.
Abaixo desse limite, consideramos que a faixa é composta por individuos de opinido
isolada de grupos. Essa definicdo depende de N de maneira linear, mas a simplicidade é
util no contexto deste trabalho, ja que N é sempre pequeno (< 5000). Faixas contiguas
sao consideradas um grupo de opinido. Ou seja, um grupo de opinidao seria facilmente
identificado visualmente num histograma. O método aqui descrito apenas automatiza a

analise.

Analisamos também o tamanho relativo (ou fragao do sistema) do grupo de opiniao,
isto é, o numero de individuos no grupo dividido por N. Redes em consenso tendem a um

grupo unico de opiniao de tamanho relativo igual a um.

Para diferentes topologias, a Figura 5 mostra esses dois parametros (nimero de
grupos e tamanho do maior grupo de opinido) no estado final da dinAmica de DW para

diferentes valores de d.

As redes invariantes em escala tendem para o resultado original no grafo completo
apenas para d > 0.45, conforme ja notado em trabalhos anteriores [15]. Os resultados

em grafos Erdos-Rényi com os parametros escolhidos divergem do padrao original do
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Figura 5 — Formac3o de consenso para diferentes topologias em funcao do parametro
d. Analisados em conjunto, o tamanho do maior grupo (MG) dividido
pelo tamanho da rede e o nimero médio de grupos indicam quando a
rede converge para um grupo dnico. Para redes SF, v = 1.2, (k) ~ 1 e
@ ~ 0.9. Nas redes ER, p = 0.035, (k) ~ 34 e @ =~ 0.15. Os valores de
(k) e @), como visto posteriormente, sdo mais relevantes para a dindmica
que o paradigma de rede (ER ou SF).

modelo DW significativamente. Mesmo para valores grandes de d observamos a presenca
de mais de um grupo de opinido. Como se vé mais adiante, o grau médio (k) da rede
possui efeito determinante nessas medidas. Redes ER iniciadas com certos valores de p
podem gerar redes com alto (k) e pequeno valor de modularidade, evoluindo rapidamente
para o consenso. Tais resultados sao relevantes para calibragem e referéncia da solugao

computacional utilizada.

4.1.2 Redes modulares

Para a analise nas redes modulares, observamos o efeito da variagao do parametro de
confianca d em redes LFR, variando o grau médio (k) e a modularidade (). A primeira me-
dida estudada é a largura da distribuicao final de opinides do maior grupo de opiniao. Dado

o intervalo entre as opinides extremas, 0 e 1, uma largura igual a 1 indica largura maxima.
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Larguras menores indicam opinides mais concentradas e um resultado progressivamente

mais compativel com o alcancado pelo modelo DW nas condigbes originais.

Para a variacao de @, fixamos (k) = 5 e variamos a modularidade entre 0.58 e
0.94. Para a variagao de (k), mantivemos @ = 0.75, e variamos o grau médio entre 4 e 10.
Como visto posteriormente na Secao 4.4, essa variagao de pardmetros é compativel com os

valores comumente observados em redes reais.

Na Figura 6, apresentamos os resultados para as medidas de largura do grupo
central de opinioes nessas duas situagoes. O grupo de opiniao é definido conforme o proposto
na Subsecao 4.1.1, e a largura é, dado um grupo qualquer, a diferenga entre valor maximo
de opiniao dentro do grupo e o valor minimo correspondente. Notamos o alargamento
do maior grupo para o aumento da modularidade, e um leve efeito de estreitamento

conforme o grau médio (k) cresce. Isto significa que, para redes modulares, altos valores
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Figura 6 — Largura média do maior grupo de opinides em redes modulares do tipo
LFR de N = 1000 com variacdo de () (esquerda) e (k) (direita), com
pardmetro de confianca fixo em d = 0.5.

de modularidade significam um estado de equilibrio com opinides mais distantes do ponto

central. J& para o grau médio, o efeito é o inverso.

Para as medidas de consenso, iniciamos com o grau médio. O tempo até o estado
de equilibrio decresce com o grau médio e com d, este de maneira consistente ao longo da

variacao de d, conforme mostra a Figura 7.

As medidas do maior grupo de opiniao e do niimero de grupo de opinides em fungao
de d demonstram um limite para consenso proximo de d = 0.5, consistente com o limite
universal [15]. A Figura 8 mostra como diferentes valores de grau médio convergem para
um mesmo ponto onde o nimero esperado de grupos de opiniao é 1, de tamanho tendendo

a N.
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(k) variando-se d em redes geradas com o paradigma LFR de N = 1000.
O equilibrio para valores pequenos de (k) e d n3o significa consenso.
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Figura 8 — Tamanho do maior grupo de opinides (cima) e ndmero médio de grupos
de opinido (baixo) em redes modulares LFR (N = 1000) com @ ~ 0.75,
para diferentes valores de (k).

4.2 A Influéncia das Condicoes Iniciais

O modelo original de DW utiliza uma distribui¢do uniforme como estado inicial
de opinides. Para estudar o efeito da distribui¢ao inicial no resultado final, alteramos as
condigoes iniciais na forma de uma distribuicao normal de N opinides com média up

varidvel e desvio padrao igual a 1. A distribuigao é logicamente truncada pois x; € [0, 1].

As alteragoes na distribuicao inicial mudam a posicao da maioria da populagdo em

relacdo as opinioes extremas 0 e 1. Nesta configuracao, se a média up é diferente de 0.5
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a maioria pode estar a esquerda ou direita do ponto médio do intervalo, dependendo da
média inicial. Contudo, a maioria ¢é significativamente menos polarizada e menos distante
do centro da distribuigao, como nos casos das distribuigoes testadas por Carro [58], apesar

dos tipicos histogramas desbalanceados, como visto na Figura 9.
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Figura 9 — Histogramas iniciais (A para up = 0.2 e C para up = 0.7) e finais (B e
D) de duas distribuicdes normais de opinides em um grafo completo de
N = 1000, utilizando d = 0.5.

Busca-se, dessa forma, observar os efeitos da aplicacdo do modelo DW em uma
maioria em leve desequilibrio em relagao a um ponto central, onde ha prevaléncia de um
lado da distribuicao, a esquerda ou direita do ponto médio, mas de forma que a fracao
de N com opiniao do lado oposto nao seja irrelevante. Na Figura 9A, up = 0.2, e na
Figura 9C, up = 0.7.

Nao se trata obviamente de um cenario de polarizacao, mas um em que a “nor-
malidade” da opinido é deslocada para um lado ou outro do espectro. Efeitos de uma

polarizacao proxima aos extremos serao estudados mais adiante.

4.2.1 Estado final como uma funcao da média da distribuicdo normal inicial

As alteragoes nas condigoes iniciais sdo consistentemente responsaveis por mudangas

no resultado final. A Figura 9 mostra como as distribuigoes finais sao afetadas pela inicial.
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A relacdo da média final das opinides com a média da distribuicdo normal inicial é
aparentemente linear, conforme Figura 10. Cada modelo de rede tem uma inclinacao bem

definida, com excecao das redes ER.
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Figura 10 — Opinido média final em funcdo da opinido média inicial para grafo
completo, rede regular retangular (10 x 100) e redes ER (p = 0.035) e
SF (v = 1.2). Todas as redes com N = 1000, e a dindmica ocorre com
parametro d = 0.5. O modelo corresponde a Equacdo 4.1, sendo [ a
inclinacdo da reta.

Para este caso, mantivemos d fixo em 0.5. A dependéncia do ponto médio do
intervalo e do pardmetro d do modelo DW permanece evidente. A populagao ainda
caminha para um consenso, conforme previsto pelo modelo DW, mas a posi¢do do grupo

majoritario se determina em parte pela maioria inicial.

Para redes com uma distribuicao normal de opinides como condicao inicial, a

opiniao final média é dada pela expressao

(xp) = xm — B(¥m — 1) (4.1)
onde z,, é a opinido média do intervalo, dada por (Zje: — Tmin)/2, pp € a média da

distribuicao normal e 8 é a inclinac¢ao da reta, variavel conforme a topologia da rede. Para
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o caso em que z € [0, 1], z,, = 0.5. Os valores sao ligeiramente diferentes para todas as
topologias testadas (Figura 10), ficando préximo de § = % para redes com topologia, e
mais proximo a [ = i para grafos completos e grades regulares. O resultado, portanto,
mostra que a variacao devida as condicoes iniciais ¢ semelhante em todas as topologias de
rede testadas (Figura 11).
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Figura 11 — Opinidao média final em func3o da opinido média inicial em todas as
topologias testadas. Todas as redes tém N = 1000. A rede regular tem
formato 10 x 100. Para as redes livres de escala, v = 1.2, e para os
grafos aleatérios Erdos-Renyi, p = 0.035. O modelo é o da Equacao 4.1

4.3 Efeitos da Conformidade

Para observar os efeitos da conformidade em uma rede modular, executamos nas
mesmas redes o modelo de dinamica de opiniao DW original e com o fator de conformidade

aplicado, baseado nos estudos originais de Asch discutidos anteriormente.

O modelo DW ¢ fundado em interagoes pareadas. A inclusao do fator de conformi-
dade acrescenta a chance de uma influéncia social difusa entre o individuo e sua vizinhanga
imediata. A evolucao temporal segue acontecendo de acordo as Equagoes 3.1, com a

modificacao da conformidade sendo apenas mais uma variavel no processo estocastico.

A aplicacao do fator de conformidade se d4 de maneira que a cada passo temporal

um individuo aleatério ¢ tem a chance pgg, de assumir a opinido média z, de seus k;
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individuos adjacentes em caso de consenso entre os vizinhos. A opinidao do individuo ¢

assume o valor x, mesmo que |z; — x,| > d, ignorando o pardmetro de confianga.

A desconsideracao do parametro d é compativel com os resultados de Asch, tendo
em vista que o individuo assumia uma posicao extrema e visivelmente discrepante para se
conformar a maioria, dependendo do tamanho desta. Ainda para manter a consonancia
com os estudos originais, o tamanho da maioria é levado em conta, e p,s.; € reduzido por
um fator se o tamanho da maioria é menor que trés, em consonancia com os resultados

observados nos estudos listados na Tabela 1.

Definimos que a vizinhanca estd em consenso se o desvio padrao das opinioes da
vizinhanca ¢, é menor que uma fragao do limite d. Para as simulacoes a seguir, usamos
o, < d/20. Como jé dito, a chance p,se, € considerada na totalidade para maioria maior
ou igual a trés individuos vizinhos em consenso. Para dois vizinhos, pgs., € reduzida em
um terco, e pela metade para apenas um vizinho. Evidentemente, o caso de conformidade
com apenas um vizinho nao pode ser chamado com correcao semantica e numeérica de
efeito “da maioria”, mas é uma espécie de confronto abordada e com efeitos observaveis

desde os primeiros estudos relacionados ao efeito [3, 5].

Abordagens anteriores ja propuseram uma dindmica de opinido mista, considerando
no mesmo modelo a interacao do individuo com um par conectado e com seu meio social,
com foco na transicao de fase fora do equilibrio [77], embora nao usando o modelo DW.
Em um trabalho recente, Cheng e Yu analisaram a pressao social sobre a opinido de um

individuo utilizando o modelo de Hegselmann-Krause [78].

Na evolucao temporal, em geral, nao ha diferenga 6bvia para os graficos de evolugao
das opinides em funcao do tempo (Figura 12). A evolucao das opinides de uma populagao
apresenta a mesma forma em dire¢ao ao equilibrio, diferindo apenas pela velocidade com
que isso acontece. Como se vé adiante, a pressao social diminui o tempo para alcangar o

estado de equilibrio.

Abaixo, testamos o efeito da conformidade em associacdo com dois parametros de
redes, o grau médio e a modularidade, no estado final de equilibrio da rede. Apds, variamos

o parametro d e fazemos comparagoes em relagao ao consenso.

4.3.1 Conformidade e o grau médio

Variamos o grau médio (k) da rede entre os valores 4 e 10. Resultados de estudos
anteriores com redes sociais reais indicam valor de grau médio em redes criminais entre 4
e 6 [79], no espalhamento de virus por e-mail igual a 3.38 [80] e na rede de co-autoria de
artigos cientificos em Fisica igual a 9.7 [81]. Tais exemplos mostram que o valor usado nas

simulagoes ¢ compativel com dados de redes reais.

Aplicamos o modelo de dinAmica de opiniao original e com o fator de conformi-
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Figura 12 — Evolucdo temporal das opinides em uma rede modular de tamanho
N = 1000, (k) =9.48 e @ =~ 0.82, utilizando d = 0.5 com o modelo
DW original (esq.) e com conformidade (dir.).

dade na faixa de graus médios mencionada. Todas as redes tém tamanho N = 1000 e
modularidade em média préxima de ) = 0.75, com pequenas variagoes. A amostra é
de dez redes para cada valor de (k). Tais redes modulares foram obtidas com o LFR de
referéncia utilizando os valores correspondentes para (k) e com pprpr = 0.25. O pardmetro
de conformidade, quando aplicado, foi mantido constante em pg., = 0.6, préximo do
maior valor de probabilidade de adesdao a maioria observado em estudos de Asch, buscando

assim uma facil visualizacao do efeito sobre a dinamica de opiniao nas redes estudadas.

Tanto para os resultados com o modelo original quanto para os com conformidade,
o efeito da variagao de (k) é evidente, com quedas pronunciadas em certos valores de (k).
Redes com conformidade sao consistentemente mais eficientes para o alcance do equilibrio

em relagdo a redes sem o fator de conformidade aplicado, conforme mostrado na Figura 13.

Ha redugoes dréasticas do tempo até equilibrio em redes com e sem conformidade
nas proximidades de (k) = 5.1 e (k) = 6.8, de maneira muito parecida nos dois casos. O
tempo para equilibrio parece variar aleatoriamente ao redor de um ponto médio em faixas
de valores de (k) até os valores indicados acima, sofrendo uma transi¢do para o proximo

valor médio.

Em relagao ao estado de equilibrio da distribuicao de opinioes, ha uma tendéncia
dos grupos mais préoximos do ponto médio do intervalo de opinioes serem mais compactos
em torno do ponto central quando se aplica o parametro de conformidade, como visivel
na Figura 14, que mostra a medida da largura do maior grupo de opinides. A diferenca
maxima relativa é proxima de um fator maior que 10, embora ocorra para valores muito

pequenos de diferenca (da ordem de 1075), e parece se estabilizar apos (k) > 7.
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Figura 13 — Tempo médio de consenso para redes modulares LFR (N = 1000), com
d = 0.5, em funcdo do grau médio apés aplicacdo do modelo DW original
e com conformidade. O modelo LFR permite definir um (k) aproximado
arbitrario. A mesma rede é entao submetida a dinamica original e a
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Figura 14 — Largura média do maior grupo da distribuicdo final de opiniGes para redes
modulares do modelo LFR (/N = 1000) em func¢do do grau médio apés
aplicacao do modelo DW original e com conformidade, com d = 0.5.
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4.3.2 Conformidade e a modularidade

Como visto na Secao 2.2, a modularidade de uma rede do LFR de referéncia é

alterada através do parametro de mistura uprr, que é uma das condigoes iniciais do

algoritmo de geragao das redes. Variamos puppg entre 0.05 e 0.5. A modularidade é uma
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funcao inversa desse parametro, e com isso tivemos redes com valor de () variando entre
aproximadamente 0.55 e 0.95. Mantivemos para esta se¢do o grau médio (k) em 5, e o

mesmo parametro de conformidade p,s., = 0.6, quando cabivel.

A Figura 15 mostra que o tempo de equilibrio no modelo de DW (original ou com
conformidade) aumenta de forma notével com a modularidade. Na Figura 16 mostramos
em um tunico painel os dois conjuntos de dados da Figura 15, em média por faixa de valor
de @. Nessa figura, além de reforcar a notavel dependéncia aparentemente exponencial do
tempo em relagao a (), vemos que o efeito da conformidade, mais uma vez, é de reduzir o

tempo de equilibrio.
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Figura 15 — Tempo de equilibrio para redes modulares (N = 1000) em funcdo da
modularidade, no modelo DW original e com conformidade.
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Figura 16 — Tempo médio de equilibrio para redes modulares LFR de tamanho N =
1000, com e sem conformidade, em funcdo da modularidade. Uma forma
de reapresentar os dados da Figura 15 por faixas de modularidade Q).
Em todas as redes, (k) = 4. Os ajustes sdo exponenciais.
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Apesar do efeito no tempo até o estado de equilibrio, uma vez que o estado é
atingido nao hé diferencas significativas no tamanho do maior grupo de opinides ou no
nimero de grupos formados entre redes com e sem conformidade. As redes convergem para
um consenso para pequenos valores de d, com o nimero de individuos no grupo principal
tendendo a NN, e a aplicacao do pardmetro de Asch afeta apenas o tempo levado para que

1SS0 ocorra.

A influéncia da conformidade se mantém para redes com outros valores de N. Em
simulagoes com redes modulares pequenas (N=100), observamos resultados semelhantes,
tanto na tendéncia de crescimento do tempo para equilibrio em funcao da modularidade
quanto na tendéncia de tempo menor para o estado de equilibrio com o uso do parametro

de Asch, conforme Figura 17. Como se nota, quanto menor a rede menor o efeito. Ao
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Figura 17 — Tempo médio de equilibrio em funcdo da modularidade para redes modu-
lares de tamanho N =100, sem e com parametro conformidade ativo. O
efeito no tempo é relativamente menor para redes pequenas, mas ainda
observavel. Em todas as redes, (k) = 4.

contrario do que acontece com a variacao do grau médio, a diferenca relativa com a qual a
variacdo da modularidade afeta o tempo de consenso nos dois modelos de dindmica de

opinido ¢ menos pronunciada.

Em soma, redes com maior modularidade apresentam tempo médio até o equilibrio
maior, tanto no modelo DW original, quanto no modelo com conformidade. Mais uma vez,

o fator de conformidade produz tempos de equilibrio ligeiramente inferiores.

Enquanto o tempo de equilibrio em fungao de (k) tem faixas estaveis entre pontos de
transicao, o tempo em funcao de () tem uma forma aparente de lei de poténcia, divergindo

para @ = 1 (Figura 18), conforme a Equagao 4.2:

t=10%(1- Q)™ (4.2)
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sendo que a &~ 4 para casos com e sem conformidade em redes com N = 1000. O expoente,
por sua vez, difere. Para redes com a dinamica original, v =~ 1.77. Com a conformidade
considerada, v ~ 1.60. Em redes com N = 100, a = 2.5 e v = 2.54 na dindmica original e
v =~ 2.45 com o parametro de Asch considerado.

N=100
Original 10° ERY Original

10°
10° E
%
— Ajuste 1
10°4 = . 10° 5 _
] Com conformidade 1m Com conformidade

Tempo até o equilibrio

0.2 0.3 0.4 0.5

1-Q

Figura 18 — Tempo até o equilibrio em redes com N = 1000 e N = 100 para
dindmica original e com parametro de Asch aplicado em funcdo de 1 — Q).
O tempo diverge conforme () — 1. Em geral, o tempo para o equilibrio

parece seguir uma lei de poténcia na forma da Equacao 4.2. Em todas
as redes, (k) = 4.

Esse efeito pode ser explicado pela estrutura modular e pela dinamica do fator de
Asch. A interconexao dessas pequenas comunidades dificulta o processo de formagao da
maioria através da evolugao temporal do modelo DW mas facilita a selecdo de vizinhos em
consenso para o processo de conformidade social. Um processo acaba interferindo assim

na dinamica do outro.

Em conjunto com o alargamento dos grupos de opinido visto anteriormente ser uma
fungao da modularidade @ (Figura 6), a dificuldade de consenso conforme a modularidade
cresce, mesmo em cenarios facilitados pela conformidade, pode levar a uma pulverizacao de
opinides, onde os grupos sao heterogéneos e pouco coesos. Tendo como extremo o cenério

onde cada cabeca (nodo i) é uma sentenga (opiniao z;).
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4.3.3 Conformidade e o parametro de confianca

Na variacao do parametro de confianca, a conformidade gera o consenso para valores
ligeiramente menores de d (Figura 19). Na comparacao do niimero de grupos de opiniao
ap6s o equilibrio, o efeito no tamanho do maior grupo de opiniao nao tem diferencas

significativas nos dados analisados.

Apods um valor limite proximo a d = 0.5, as diferengas no consenso nao mais existem e
as populagoes com ambas as dinamicas evoluem de maneira semelhante, independentemente

da aplicacao da probabilidade de acompanhamento da opinidao da maioria.
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Figura 19 — Medidas de consenso em funcao da variacdo do parametro d em redes
modulares do modelo LFR de tamanho N = 1000 e grau médio (k) = 10
para dindmica de opinido com e sem conformidade.

4.4 Redes reais

Passamos a uma aplicacao da dinamica discutida até aqui em redes reais. H4 uma
andlise anterior utilizando redes reais e o modelo de DW feita no trabalho de Jalili [82].
Entretanto, a modificagao aplicada no trabalho mencionado incluiu o conceito de poder

social do individuo e usou redes reais do tipo invariante em escala.

Usamos redes disponibilizadas por trabalhos anteriores, de tamanhos compativeis
com as redes artificiais das se¢oes prévias. Todas sao nao direcionadas e sem peso nas arestas.
Caso o conjunto de dados original contenha peso, ele é sempre ignorado, e consideramos

apenas a existéncia de conexao entre os individuos representados pelos vértices.

As redes escolhidas sdo redes sociais, que é o habitat natural das opinides. Algumas
sao redes sociais online, isto é, onde a interacao se da através de redes como a Web ou a
Internet, e outras offline, quando a interacao se da de maneira pessoal ou analégica. Os

dados tratados sao anonimizados.
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As redes sdo: uma amostra de circulos sociais da rede social Facebook [83, 84],
individuos que trocaram e-mails em uma instituigio de pesquisa na Europa [85, 86],
amizades de estudantes adolescentes [87], membros da mafia italiana Ndrangheta [88] e
um mapeamento da relagdo entre blogs politicos dos EUA [89]. Listamos abaixo as redes

com mais detalhes.

1. Facebook: uma pequena amostra de um conjunto de amigos interconectados na
rede social Facebook. Cada vértice é um perfil pessoal e as arestas sao as relagoes de

amizade. Rede com alta modularidade (0.83).

2. E-mail: cada vértice ¢ um membro de uma instituicao de pesquisa europeia, e suas
conexoes representam a existéncia de troca de e-mails entre dois membros. Os dados
sao andnimos, e nao incluem o contetido das mensagens. O conjunto de dados original
era direcionado, mas para este trabalho desconsideramos a dire¢do das arestas. Rede

com alto grau médio em relagao as demais (50.9).

3. Adolescentes: dados sobre relacoes de amizade entre estudantes adolescentes, se-
gundo questionarios respondidos por eles mesmos. Rede com o menor valor de grau

médio do conjunto estudado (10.2)

4. Ndrangheta: relacoes entre membros da organizacao criminosa italiana Ndrangheta
inferidas a partir da coparticipagdo em reunioes do grupo. Os dados originais foram
extraidos de um processo criminal na justica da Italia. Da rede original, excluimos
vértices desconectados, reduzindo o tamanho do mapeamento original. Menor rede
analisada (N = 151), com modularidade baixa (0.44).

5. Polblogs: mapeamento de blogs na Web focados na politica americana. Os dados
originais incluem os enderecos dos blogs e o alinhamento binario com um dos partidos
dominantes, o Democrata e o Republicano. Os dados tratados para este trabalho
incluem apenas a estrutura da rede e as posigoes divergentes iniciais. Removemos os

vértices desconectados, reduzindo o tamanho original do conjunto de dados.

Conforme listado, as redes sao de tipos distintos de interagdo humana: online (1, 2
e b) e offline (3, 4), abertas (1, 3, 5) e fechadas (2, 4). As redes escolhidas variam também
significativamente os parametros estudados nas segoes anteriores, conforme mostram as

informacoes relativas a estrutura de cada rede na Tabela 2.

Utilizamos as redes 1 a 4 da Tabela 2 na andalise de conformidade em relagao
ao parametro d. A rede 5 abordamos posteriormente no tratamento da aplicacdo da

conformidade em condig¢oes iniciais nao uniformes.
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# Rede N A (k) @ Online Aberta
1 Facebook 4039 88234 43.7 0.83 S S
2 E-mail 1005 25571 50.9 0.43 S N
3 Adolescentes 2539 12969 10.2 0.65 N S
4 Ndrangheta 151 1619 214 0.44 N N
5 Polblogs 1222 16725 27.4 0.43 S S
Tabela 2 — Parametros topolégicos basicos das redes sociais reais utilizadas neste
trabalho.
4.4.1 Conformidade em redes reais

Nas redes reais verificamos o mesmo efeito da conformidade observado nas redes

artificiais. Isto é, iniciando-se com uma distribuicdo uniforme de opinides, o tempo até o

equilibrio é

1,0x10

menor quando incluimos conformidade, conforme a Figura 20.
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Figura 20 — Tempo até o equilibrio das redes reais para DW original e DW com

conformidade. A condic3o inicial é uma distribuicao uniforme. Para a
conformidade aplicada, pus.n, = 0.6. As variacoes pontuais discrepantes
que indicam um tempo maior para a dinamica com conformidade podem
ser explicadas pelo pequeno tamanho da amostra. Especialmente no caso
do Facebook, o problema é computacionalmente custoso.

Em relagao ao equilibrio, também ha uma tendéncia a redes com conformidade

atingirem o consenso para valores menores de d. Na Figura 21 se observa que as redes
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com conformidade tém seu nimero de grupos tendendo a 1 para parametros de confianga
menores que suas contrapartes usando o modelo DW original. Também, o tamanho do

grupo majoritario de opinioes tende a /N mais rapidamente.
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Figura 21 — Nimero de grupos de opinido (esq) e tamanho do maior grupo de opinido
normalizado pelo tamanho da rede (dir) para quatro redes reais. Para a
conformidade aplicada, puscn, = 0.6. As medidas apresentadas indicam
em média uma facilitacdo do consenso para o parametro aplicado.

E visivel que os resultados em redes reais se aproximam mais dos resultados de
redes invariantes em escala demonstrados em sec¢oes anteriores. Os resultados apontam
também similaridade com o que se viu em redes artificiais: a conformidade torna o consenso
mais provavel para valores menores que o d critico do modelo DW original, e é atingido

em um menor tempo.

4.4.2 Polblogs: conformidade e condicdes iniciais

No conjunto de dados original [89], cada vértice representa um blog, e cada ligacao
um hyperlink entre blogs. Os vértices possuem como atributo um ntimero 0 ou 1, represen-
tando, respectivamente, apoio ao partido Republicano e ao partido Democrata. Partindo
desses dados, apds remover vértices desconectados, tratamos cada vértice como uma pessoa,
portadora de uma opinidao e sujeita a dindmica de DW. Pela natureza dos blogs a época,
intrinsecamente vinculados aos fendmenos conhecidos como citizen journalism ou ainda
citizen commentary [90], a natureza pessoal e quase personalissima de blogs permite que

essa analogia seja feita sem perda de precisao.
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Para distribuir opinioes continuas a partir da atribuicao binaria de grupos 0 e 1,
fizemos das opinides uma funcao das conexoes entre blogs pertencentes ao grupo oposto.
A ideia basica é que mais conexdes com vértices do grupo divergente indicam maior
propensao a uma posicao ao centro do espectro. Como o modelo de DW envolve um
parametro de confianca, e como d pode ser compreendido como uma medida de tolerancia,
possuir mais ligagoes com individuos do grupo oposto pode indicar uma posi¢do mais ao
centro, enquanto a auséncia de conexodes com a divergéncia resultard em um isolamento

no extremo.

Portanto, a opiniao x; de um individuo ¢ recebe inicialmente o valor

T =Ty +T; (4.3)

onde z,, é a posigao extrema do grupo ao qual 7 pertence (como sao dois grupos, republi-
canos e democratas no caso estudado, os valores sao 0 ou 1), v é um multiplicador unitario
que indica a dire¢ao do centro da distribuigao (1 e -1, respectivamente) e T' é uma taxa de

tolerancia dada por
_ A2

A

onde A; é o nimero de vértices adjacentes a i, enquanto A¢, os adjacentes do grupo oposto.

T; (4.4)

O resultado numérico é a distribuicao continua em formato de U da Figura 22,
com grande numero de individuos em posi¢oes extremas e um centro pouco populoso,
que indica dois grupos densamente conectados entre si e esparsamente conectados com
o exterior, num cenario de polarizacao extrema. Essa distribuigao é atribuida a rede de

blogs politicos como condigao inicial em todos os resultados a seguir.

Nao nos interessa na analise que a posicao seja politica, ou mesmo que seja alinhada
a esta ou aquela posicao particular no espectro politico, nos dizendo respeito apenas a
estrutura da rede e suas condigoes iniciais, construidas a partir de dados reais. De fato,
qualquer tipo de opiniao poderia ter como distribuicao inicial o histograma da Figura 22 -
poderiamos tratar um lado da distribuicdo como a tendéncia a uma opiniao favoravel a

um aspecto artistico, e o outro lado como seu oposto, por exemplo.

E importante, também, deixar expresso que nido hé obrigatoriamente julgamento
moral relativo a posicao na distribuicao. Embora o termo extremismo tenha normalmente
uma conotacao negativa em certos ambientes, especialmente em alguns circulos de analise
politica, ndo ha necessariamente juizo de valor quanto a quantidade numérica que representa
a opiniao, nem um veredito negativo quanto aos pontos extremos, muito menos positivo
quanto a uma posicao mediana no intervalo possivel. O estudo focara na dindmica, que pode
ser qualquer espécie de opiniao - se uma aplicacao politica poderia entender, por exemplo,
que um extremo do intervalo equivale ao marxismo-leninismo e o outro ao nazifascismo, a

dindmica temporal apés aplicagao dos algoritmos em estudo levaria a resultados semelhantes



Capitulo 4. Resultados 49

500
|

Freguéncia
300 400
| |

200
|

100
|

Opinido

Figura 22 — Histograma da distribuicdo inicial de opiniGes aplicadas a rede de blogs
politicos gerada com a Equacdo 4.3. Nota-se que o grupo mais préximo
o valor de opiniao x = 1 é mais numeroso.

se aplicadas a posigoes extremas a respeito da adesao a hidroxicloroquina como tratamento
para COVID-19.

Aplicando a dinamica de opinido nessa configuragao, os resultados indicam que
para pequenos valores de d, o sistema é pouco alterado, conforme esperado. Conforme d
cresce, os individuos moderados do centro desaparecem gradualmente e, por conseguinte,
os grupos extremos crescem. Para d entre 0.4 e 0.6 hd uma situacao estavel onde apenas

os dois grupos extremos persistem.

Entretanto, proximo de d=0.625 ha uma transicao abrupta, e os dois grupos de
opinido colapsam em um grupo Unico préximo ao centro da distribuicao de opinioes,
levemente superior a 0.5, isto é, com ligeira tendéncia a opinidao do maior grupo inicial,

que ¢ o grupo proximo ao valor extremo tendendo a 1.

A conformidade, testada com p.s., = 0.6, leva ao estado de consenso, isto é,
equilibrio com grupo unico, para valores ligeiramente menores de d em relagao ao modelo

original, préximo de d = 0.6, o que é demonstrado na Figura 23.

A opinidao final média para a situacdo com o parametro de Asch ativo é mais
préxima do centro por uma pequena margem, como se vé na Figura 24. Também, assim

como visto nas se¢des anteriores, o tempo de consenso segue sendo menor em média para
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Figura 23 — Indicadores do estado de consenso para o modelo DW original e com
conformidade para a rede Polblogs em funcdo do parametro d. Para a
conformidade aplicada, pysen, = 0.6.
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Figura 24 — Opinido média final para o modelo DW original e com conformidade
para a rede Polblogs em funcao do parametro d. Para a conformidade
aplicada, pgsen = 0.6.

Na variacao da probabilidade de conformacio a opinidao da maioria préximo ao
ponto critico, surge um padrao claro de consenso facilitado para qualquer valor de pgsep.
H4 picos locais de dificultacao do processo de consenso antes de pysen, = 0.6, como se vé
nos pontos puser, = 0.4 € 0.55 na Figura 25. Para valores maiores que o limite pysecr, = 0.6 0

consenso se estabiliza.

A opinidao média final da populacido também tende a um valor mais préximo do

ponto médio do intervalo de opiniGes para qualquer valor de pys.n. Na Figura 26 vemos a
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Figura 25 — Indicadores do estado de equilibrio com variacdo da probabilidade p,scn
na rede Polblogs, com d fixo em 0.5. A linha tracejada indica o valor
médio de referéncia para dindmica sem conformidade.

variacao da posicao da opinido media frente ao aumento de pysen. Até o valor pasen = 0.6 a
opiniao média flutua entre a opinidao centralizada e valores préximos do extremo z = 1.
Para pys.n, > 0.6, os valores da opiniao média tendem a se estabilizar nas proximidades
de x = 0.5, o ponto médio do intervalo de opinides. Os picos para o alto no niimero de
grupos e para baixo no tamanho do maior grupo se formam para os mesmos valores de

Dasch, conforme Figura 25.

A presenca de flutuagoes das opinides vistas na Figura 26 e das medidas de consenso
na Figura 25 sao um efeito ainda nao explicado. Flutuagoes e oscilacoes em opinides no
modelo DW ja foram observadas no trabalho recente de Li [91], em outro contexto
de resultado, mas, possivelmente nao por coincidéncia, em uma dinamica que envolve
conformidade em certo grau: estudando dinamicas de anti-conformidade. No mencionado
estudo, além de flutuacgoes de resultados em funcao da variagdo de certos parametros, se

observou oscilagoes temporais na evolucao das opinioes.

Como na préatica ha duas dindmicas em a¢ao concomitante, uma possivel explicagao
seria um padrao de interferéncia, no caso aplicado aqui sempre destrutiva, no sentido de
dificultar o consenso. A dinamica de Asch ignora o pardmetro d, mas ha uma dependéncia

da evolucao temporal de DW para o consenso.

Na anélise da evolugao temporal da distribuicao de opinides a diferenca entre os
modelos com e sem a aplicagdo da probabilidade é visivel, conforme Figura 27. Para
d = 0.625, um valor nas proximidades do ponto critico onde ocorre a transicao para o
consenso, a dindmica original de DW pode evoluir para duas situacoes distintas. Uma delas
¢ a rapida evolugao para um estado de coexisténcia de dois grupos extremos 0 e 1, com

diferenca de opiniodes |(xo) — (x1)| > d, conforme Figura 27A. A outra ¢ a permanéncia
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Figura 26 — Opiniao média final com variacdo da probabilidade p,,.;, na rede Polblogs.
O parametro d é mantido fixo em 0.5. A linha tracejada indica o valor
médio para dindmica sem conformidade.

temporaria de polarizagao em dois grupos, com posterior colapso em um grupo central
(Figura 27B). A condigao expressa na Figura 27A é a mais comum, ocorrendo em 65% das

execucoes.

Para a conformidade aplicada, o colapso para um grupo tnico ocorre de maneira
mais veloz: os dois grupos sao menos densos, menos distintos e coexistem por um tempo
menor em regra, como na Figura 27C. Nao ha polarizagdo como estado final em cem por
cento dos casos quando ha conformidade em acao. A populagdo nao sé chegou ao consenso
mais rapidamente como também nao experimentou a existéncia de polarizacao intensa por

um tempo longo antes do estado de equilibrio.

A observacao mais relevante nesse contexto é que a polarizagdo extrema e constante
ap6s o equilibrio ocorreu em cerca de 65% das execugoes para a dindmica original de
Deffuant, considerando principalmente o valor elevado do pardmetro de confianga (d =
0.625) e uma modularidade relativamente baixa para a rede Polblogs (@ = 0.43). A
inclusao do parametro de adesao a opiniao majoritaria dos vizinhos promove um efeito
distribuido em toda a populagao, garantindo o consenso. A conformidade, assim, leva a

homogenizagao opinativa quando ha 60% de probabilidade de adesao & maioria.

Essa garantia de um estado final de equilibrio homogéneo nao se mantém com
valores menores do parametro de adesdao a maioria, mas o consenso segue facilitado. Para
Pasen = 0.4, houve formacao de grupo tnico no estado de equilibrio em 80% dos casos.

Leva-se em conta ainda que pgse, = 0.4 é um valor onde ha pico de consenso dificultado,
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Figura 27 — Evolucio temporal das opinides na rede Polblogs para d = 0.625 com
o modelo DW original (superior) e com conformidade (inferior, sombra
cinza). O cenario em A corresponde a 65% das execucdes da rede Polblogs
com distribuic3do inicial na forma da Equacdo 4.3.

conforme mostra a Figura 26. Mesmo assim, o consenso completo ocorreu em mais que o

dobro de vezes em comparacao com a dinamica original.
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5 Conclusoes

Diferentes modelos de dindmica de opiniao buscam ha décadas formalizar ou até
mesmo prever como as opinioes de grupos humanos evoluem ao longo do tempo através
das interagoes entre individuos. Modelos distintos sao aplicados para contextos especificos:
escolhas discretizadas encontram representagao em modelos adaptados da analogia do

spin, como o proposto por Sznajd-Sznajd [50].

Modelos com dinamica de adesao ao grupo datam da década de 1970, como o
estabelecido por DeGroot. Em paralelo, certas situagoes demandam a representacao da
opinido como um valor real dentro de um intervalo continuo. Em conjunto com um limite
de tolerancia para a opiniao divergente, na virada do século XXI foram propostos os
modelos de dinamica de opinido de confianca limitada, como o de Deffuant-Weisbuch e o

de Hegselmann-Krause.

Além da dindmica do modelo de opinido em si, pareada ou difusa na rede, o
desenvolvimento da area de redes complexas deu um substrato topologico para o estudo
da evolugao opinativa em diferentes tipos de redes, com diferentes distribui¢oes de vértices
(individuos) e arestas (vinculos pessoais). O avango do uso das redes sociais por uma
colossal parcela da populagdo mundial prové uma fonte de dados de redes complexas de

contatos pessoais em um territério onde as opinides circulam em regime quase monopolico.

Assim, partindo do modelo de Deffuant-Weisbuch para a dindmica de opinido,
investigamos a topologia e as condigoes iniciais como variaveis que interferem na distribuicao
final de opinides, e também a modificacdo do modelo para inclusao do efeito da conformidade

social conforme proposta nos experimentos de Asch.

Como consideragoes topologicas, vimos que as redes invariantes em escala tendem
para o resultado original correspondente ao grafo completo apenas para d > 0.45. O grau
médio (k) da rede possui efeito determinante nas medidas de consenso. Altos valores
de modularidade levam ao equilibrio com opinioes mais distantes do ponto central da
distribuicao inicial de opinioes, como acontece no modelo DW original. Ja para o grau
médio, o efeito é o inverso. Tais resultados eram conhecidos e serviram como marco de

referéncia do trabalho.

Relacionando-se a topologia aos parametros do modelo DW, o tempo até o estado
de equilibrio diminui com o grau médio e com d, este de maneira consistente ao longo da
variacao de d. As medidas do maior grupo de opiniao e do niimero de grupo de opinides em
funcao de d demonstram um limite para consenso proximo de d = 0.5. Diferentes valores
de grau médio convergem para um mesmo estado final onde o niimero esperado de grupos

de opiniao é 1, de tamanho tendendo a N.
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A dependéncia do ponto médio do intervalo inicial de opinides e do parametro d do
modelo restaram bem estabelecidas. Em uma distribuigéo inicial dentro do intervalo [0, 1],
mas com a média da distribuicao diferente de 0.5, ainda ha consenso como estado final,
conforme previsto pelo modelo DW, mas a posicao do grupo majoritario no estado de
equilibrio se determina em parte pelo deslocamento da maioria inicial. A variacao devida

as condigoes iniciais ocorre em todas as topologias de rede testadas.

Como ponto central do trabalho, estudamos a pressao social na forma da conformi-
dade de Asch. A evolucao temporal das opinides de uma populagdao caminha em direcao
ao equilibrio nos casos com e sem conformidade, diferindo na velocidade com que se atinge

o dito equilibrio.

Em casos com e sem conformidade, o efeito da variagdo de (k) é evidente, com
quedas notaveis em certos valores de (k). Redes com o modelo DW modificado para
conformidade sao mais eficientes para o alcance de equilibrio em relacao a redes com a

dindmica de DW original.

Observamos redugoes grandes no tempo até o equilibrio em redes com e sem con-
formidade para valores de grau médio no intervalo (k) = 5.1 e (k) = 6.8, de maneira muito
parecida em ambas as dindmicas. O tempo até o equilibrio parece oscilar aleatoriamente
ao redor de um ponto médio para certas faixas de valores de (k), havendo uma aparente

transicao para o proximo valor médio.

H&4 uma tendéncia dos grupos mais proximos do ponto médio do intervalo de
opinides se apresentarem mais compactos quando se aplica o parametro de conformidade.
Isto é, a distribui¢do dos grupos de opiniao se afasta menos do ponto médio do grupo,

tornando a medida de largura do grupo menor.

A diferenca relativa entre a largura do maior grupo de opinides para o resultado
final da dinamica com e sem conformidade pode chegar a ser maior que um fator de 10.
Entretanto, isso ocorre em uma faixa de valores muito pequenos (da ordem de 107°), e
sofre aparente estabilizacao apos (k) >7. Apesar desse efeito, o tamanho do maior grupo

de opinides e o nimero de grupos formados nao difere entre redes com e sem conformidade.

Em outra consideracao topologica relacionada, observamos redes de diferentes
tamanhos N. Redes com diferentes valores de modularidade ) mas de mesmo N e mesmo
(k) tendem a ter tempo de equilibrio maior em funcao direta de Q). A conformidade também
reduz o tempo de consenso nesse contexto. Com ou sem a dindmica de conformidade, o
tempo de equilibrio em funcao de (k) tem faixas onde se apresenta aparente estabilidade
entre pontos de transi¢do. Ja o tempo em funcao de () tem a forma aparente de lei de

poténcia, divergindo para () = 1.

A conformidade ainda gera o consenso para valores ligeiramente menores do pa-

rametro de confianca d (Figura 19). Porém, ap6s um valor limite préximo a d = 0.5, as
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diferencas no consenso desaparecem e as populagoes submetidas as dinamicas diferentes
evoluem de maneira semelhante, restando apenas a diferenca temporal e de coesao dos

grupos.

Na aplicacao da conformidade a redes reais, as tendéncias observadas nas redes
paradigmaticas se preservaram, se aproximando significativamente dos resultados referentes
as redes invariantes em escala. Ou seja, a conformidade facilita o consenso para valores
pequenos de d. A conformidade com valor pus., = 0.6 garante o consenso para valores
ligeiramente menores de d em relacdo ao modelo original. Como nas redes artificiais, o

tempo de consenso é em média menor para a dindmica com conformidade.

Considerando um cenéario de polarizagao extrema na rede Polblogs, o sistema se
altera pouco para pequenos valores de d. Conforme d cresce, os grupos extremos crescem,
resultando no desaparecimento dos individuos ao centro da distribuigao. Para d entre 0.4
e 0.6 ha estabilidade na coexisténcia de dois grupos extremos. Proximo de d=0.625 ha
uma transicao abrupta e os dois extremos colapsam em um grupo unico nas cercanias
do centro da distribuicao de opinides, com ligeira tendéncia ao lado da opiniao do maior

grupo inicial.

Préximo a esse ponto critico d=0.625 ha consenso facilitado para qualquer valor de
Pasch, com picos locais de consenso dificultado antes de p,s., = 0.6, onde o consenso se
estabiliza. Mesmo nos picos de consenso dificultado a conformidade apresenta medidas de
consenso maiores que no caso da dindmica de DW orignal. A conformidade também traz a

opiniao média final para valores mais préximos do ponto médio do intervalo de opinides.

A evolugao temporal na rede Polblogs nesse cenario de polarizacao extrema e com
d = 0.625 mostrou que o consenso ocorre em 35% dos casos na dinamica original de DW,
com os demais casos evoluindo para um cenario de polarizagao extrema no equilibrio.
Quando a conformidade é aplicada para pasen, = 0.6, hd consenso em 100% dos casos, com

uma menor permanéncia temporal de grupos polarizados.

Valores menores de pgscr, nNesse contexto nao garantem o consenso, mas ainda
o facilitam. Para 40% de adesdao a maioria (p,scn = 0.4), 80% dos casos apresentaram
consenso na forma de um grupo de opiniao denso em torno das proximidades do ponto

central da distribuicao de opinioes.

Como sugestao de trabalhos futuros, a aplicacdo de redes multicamadas [92] ao
problema pode facilitar a separagao entre opiniao intima e opinidao publica, permitindo
a inclusao de mecanismos de facilitacdo social na esfera publica de acdo. Assim como a
presente dissertacao partiu de resultados da psicologia social, a discussao sociologica em

torno do assunto pode trazer um ponto de partida adequado.

A presenca de flutuacoes nas opinioes finais e nas medidas de consenso na presenca

de conformidade para a rede Polblogs partindo de condigoes iniciais intensamente pola-
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rizadas é um efeito nao explicado, e com possivel relevancia. Tal aspecto dos resultados

merece investigacao mais detida.

Redes dinamicas podem adicionar uma nova camada de realismo na abordagem
através da dinamica de conexdes criadas ou excluidas em funcao da distancia das opinides
vizinhas, tema previamente j& abordado na analise da formagao de consenso [71]. A incluséo

da conformidade no estudo desse tépico seria de especial relevancia.
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