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Resumo

O estudo da propagacao da informacgao em ambientes heterogéneos vem despertando muita
curiosidade. A internet veio favorecer a disseminacao de uma quantidade enorme de
dados e informagoes. Individuos que recebem esses dados e informagoes encaminham
para outros individuos e/ou grupos de individuos considerando diversos aspectos que vao
desde relagoes pessoais a compromissos profissionais.

No ambito escolar, estudar o processo de influéncia e propagacao da informacao entre
individuos em sala de aula requer um conhecimento do ambiente (e.g. docentes e discentes,
regras da instituigao etc.) e de suas caracteristicas.

Este trabalho estuda o processo de influéncia e propagacao da informacao entre individuos
em sala de aula utilizando a teoria de redes complexas especificamente, redes sociais.
Para obter esse resultado, foi necessaria a criacao de uma base de dados, através de um
questionario que foi construido com apoio da psicologia organizacional. Este questionario
contém informacoes dos alunos sobre sua instituicao de ensino superior, seus professores
e seus colegas de turma.

A aplicacao do questionario foi realizada em trés momentos distintos do segundo semestre
letivo de 2006 (i.e. inicio do semestre primeira semana, meio do semestre final da
primeira unidade e final do semestre) em duas faculdades particulares, situadas em Sal-
vador, Bahia. Os nomes das faculdades e dos alunos foram preservados, por este motivo,
foram usadas as siglas (FLMV,FLMD) para as faculdades e (B) para os alunos.Usando
os dados de relacionamento obtidos das respostas do questionério, foram criadas matrizes
de adjacéncia para cada questao. As matrizes de adjacéncia foram usadas pelo Algoritmo

VISAO para avaliar a propagaciao da informacio a partir de estimulos nos nés da rede.



Abstract

The way information spreads within non homogeneous environments has been a source of
speculation over time.

The Internet has helped the spread of information at an unprecedented scale. We both
receive and forward information at an astonishing rate.

In a classroom the way information moves amongst individuals is challenging and demands
knowledge of the school environment and its characteristics.

In this work, we examine how information moves and propagates between individuals in
a classroom, based on complex social networks. Using techniques developed for organiza-
tional psychology we prepared a questionnaire aimed at capturing the way the students
see their lecturers, colleagues and teaching institution. This questionnaire was applied to
the students of three different moments during the academic year: at the beginning of
the second semester (1st week); at the end of the first unit (approximately half semester)
and at the end of the semester (2006).

The academic institutions were FLMD (Administration courses; 1st, 2nd and 3rd semesters)
and FLMV (Administration course; 2nd semester). The results were collected in a
database for later use. Based on the results obtained from the questionnaires, for each
question a network model was built.

The adjacency matrices for these networks were used by the software VISION, develo-
ped specifically to analyze how information propagates through the network from a node

stimulus.
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Introducao

A propagacao da informagao em ambientes heterogéneos vem despertando muita curiosi-
dade. A internet veio a disseminar uma crescente variedade de informagodes que sao
recebidas e propagadas para outros grupos de diferentes formas e com complexidades

variadas.

Estudar o processo de influéncia e propagacao da informagao entre individuos em sala
de aula tem sido realizado em diversos contextos; individuos que recebem dados e in-
formagoes encaminham para outros individuos e/ou grupos de individuos considerando

diversos aspectos que vao desde relacoes pessoais a compromissos profissionais.

Segundo Furlan, [5, p.10] “Informagoes sdo dados que recebem tratamento e com isso
passa a significar algo a alguém”. Para que uma informacao se propague com qualidade
é necessario que se tenha um ambiente atrativo para a difusao da informacao. Ter um
ambiente atrativo significa ter uma informacao passada sem ruidos e com um alto grau

de credibilidade.

Segundo Oliveira, [11, p.3], “O ritmo acelerado estd gerando mudangas em segmentos
mais conservadores ou que nunca necessitaram de suporte tecnolégico. A tecnologia da
informacao comeca a alterar a natureza da administracao e afeta de maneira contundente

o direcionamento e o ritmo das mudancas”.

1.1 Definicao do problema

Informacao é poder, e poder se disputa. No decorrer da histéria foi constatado que uma
poténcia, quando detinha mais informacao do que outra sobre algum aspecto, levava van-
tagem na competicao direta, e isto fazia toda a diferenca. O mesmo ocorre dentro de
cada sociedade, podendo-se mapear a distribuicao do poder em termos do controle da in-
formacao. O poder politico se exerce pelo uso da informacao, as empresas dominantes no
mercado controlam mais informacao do que as competidoras. Quem detém a informacao
tem meios para adquirir vantagens diante da concorréncia. Com essa realidade do mer-
cado, as empresas estao enfrentando um cenario altamente competitivo, e a busca por
dados, informagao e conhecimento vem se tornando um dos aspectos mais desejados pelas
instituicoes. A cada dia surge uma nova Faculdade, com novos cursos, e em pouco tempo

ja estao repletas de alunos e sem ter um nome reconhecido pelo piblico causa muita des-
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confianca no mercado e antes de essas novas faculdades adquirirem uma boa credibilidade,

vao ter que passar pela satisfacao dos alunos e do mercado de trabalho.

A introducao de recursos tecnoldgicos é essencial para que as pessoas tenham melhores
condicoes para concorrer em um mercado tao competitivo que se apresenta nos dias de
hoje.

Segundo Furlan [6], “Para enfrentar desafios da concorréncia a nivel mundial, é essencial
considerarmos a aplicacao da tecnologia de informatica. Furlan defende o uso correto
das informagoes fazendo um planejamento estratégico utilizando todos os recursos da

informatica disponivel.

A propagacao de informacao em uma sala de aula, a maneira como ela se propaga, os
individuos chaves nesse processo, a qualidade da informagao recebida e enviada demandam
um estudo diferenciado, pois nos mostra como a informagao lancada em um ambiente se
propaga com maior ou menor qualidade. A busca para que a propagacao da informacao
atinja uma qualidade de propagacao satisfatoria é uma luta constante em um ambiente

que se preocupa com a qualidade da informagao absorvida pelas pessoas.

1.2 Objetivo

Este trabalho visa estudar o processo de influéncia e propagacao da informacao entre in-
dividuos em sala de aula utilizando alguns indices de redes sociais e aspectos da psicologia
organizacional. Desse modo, pode-se conseguir um melhor gerenciamento de crises e da
propagacao da informacao podendo demonstrar seus resultados em um fluxo de conheci-
mento tatico para tomadas de decisoes. Para obter os resultados, foi necesséria a criagao
de uma base de dados, que foi alimentada por um questionario, construido com base na
psicologia organizacional. Este questiondrio contera informacoes sobre algumas opinides
dos alunos em relagao as instituigoes de ensino superior estudadas, seus professores e seus

colegas de turma.

As respostas foram armazenadas tabuladas e em forma de matrizes. Essas matrizes sao
utilizadas pelo Algoritmo VISAO que ird simular propagacio da informacdo e as par-
ticularidades do fluxo de dados. Para alcancar o objetivo principal, foram estabelecidas

algumas metas, que se encontram na Tabela 1.1.

O detalhamento de como essas metas foram atingidas esta demonstrado no trabalho ex-

perimental.
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Tabela 1.1: Metas necessarias para alcangar o objetivo da dissertacao.

Metas

Agendados

Revisar Literatura

Leitura e pesquisa de
informacoes

pertinentes a

dissertacdo,
Criar o questionario Estudo da psicologia
organizacional.
Levantar dados - Questionirio Aplicagio do

questiondrio nas

faculdades
selecionadas.
Construir Redes Aplicacio do
software UCINET.
Caracterizar as Redes Cilculosde
propriedadesdas
redes propostas.
Analisar o estado atual das redes. Estudo dos dados de
cada rede
construida.
Desenhar um modelo de propagacio da Analisedeum
informacio 01 mod elo definido para
comparacio.
Desenhar um mod elo de propagacio da Analise do modelo
informacio 02 proposto.
Realizar Simulacdes entre 0s dois modelos Cruzamento das
informacdes.
Validar o modelo Conclusdo do
CruZamento.




Capitulo Um 1.3. Importancia da pesquisa

1.3 Importancia da pesquisa

Este trabalho pretende criar uma ferramenta na qual os resultados serao aprasentados
através de um fluxo de propagacao da informacao podendo entender suas particularidades
e seus estimulos de forma que se tenha uma visao mais detalhada da propagacao da
informacao como um todo e, com isso, ajudar o gerenciamento de crises e proporcionar

uma ferramenta para apoio a tomadas de decisoes.

1.4 Motivacao

Durante minha vida tive verdadeiros mestres que sempre me ensinaram algo mais e, depois
de algum tempo, entendi que, na maioria das vezes uma palavra na hora certa pode mudar
a vida de um aluno. Entao constatei que meus alunos, na maioria das vezes, estavam
avidos por informagoes e, a depender do ambiente e de quem propaga uma informacao,

os dados se propagam com ou sem qualidade.

Dessa forma, idealizei um projeto em que pudesse ter uma visualizagao de como a in-
formagao se propagaria e qual a qualidade final da informacao propagada por um nimero
variavel de interlocutores. Essa informacao me daria uma tabela com os pontos chaves
nos quais eu poderia investir para solucionar crises e propagar algumas informacgoes mais

rapidamente.

1.5 Metodologia

Tendo como base as metas da Tabela 1.1 apresentada anteriormente,detalhamos os pro-
cessos utilizados para o cumprimento dessas metas.Comecamos pela revisao da literatura,
fizemos um tremendo esforco para catalogar o material necessario para o embasamento
teorico desta dissertagao, realizamos varias pesquisas utilizando livros, artigos publicados
e trabalhos ja desenvolvidos .

O proximo passo foi a criacao do questionario. Para executar esse passo, utilizamos a
ajuda do Psicologo Eduardo Pereira Pego, que orientou a seguir a linha da psicologia
organizacional, um assunto novo que utiliza um caminho voltado ao grupo e nao ao
individualismo da psicologia Freudiana. As respostas deste questionario serviram como
base de dados para a construcao das redes propostas nesta dissertacao.

Este questionario busca obter informacoes sobre algumas opinioes dos alunos em relagao as

institui¢oes de ensino superior estudadas, de seus professores e de seus colegas de turma.
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Os questionarios foram respondidos em trés momentos distintos ao longo do semestre
letivo durante o qual cada um foi aplicado: 1) Inicio, 2) Meio 3) Final do segundo semestre
do ano de 2006. Os nomes das duas faculdades que fizeram parte da pesquisa nao vao
ser revelados , contudo adotaremos os nomes FLMV e FLMD para representar as duas

faculdades que fizeram parte desta pesquisa.

Apoés catalogar os questionarios, suas respostas foram armazenadas em forma de ma-
trizes através do software UCINET [1]. Finalizando a construcao das redes, chegou

o momento de realizar suas caracterizacoes. Para isso utilizamos alguns parametros:

C' AM (Coeficiente de Aglomeragao Médio) , C M M (Caminho Minimo Médio), P(k)(Distribuigao
de Graus).

Esses calculos garantiram o completo entendimento da rede criada e algumas de suas
propriedades. Com a caracterizagao da rede completa, partimos para anélise do estado

das redes, nesse ponto utilizamos reflexdes e propostas prospectivas.

O primeiro modelo de propagacao estimula os nés sem as regras impostas pela pesquisa
em questao, sao redes nao reais, ou seja, redes que nao foram coletadas pelo questionario.

Estas regras devem ser explicitadas em outro momento.

O segundo modelo de propagacao estimula os nds com as regras definidas pela pesquisa
em questao, sao redes reais coletadas a partir dos questionarios. Estas regras e a forma

de aplicacao devem ser explicitadas em outro momento.

A proposta de desenhar um modelo de propagagao da informacao foi materializada uti-
lizando o Algoritmo VISAO que fornece os resultados da propagacio da informacio e

mapeia como esses dados sao propagados em uma sala de aula.

O Algoritmo VISAO foi construido para simular a propagacio da informacao através de
estimulos em cada noé e verificar como cada estimulos iré se propagar no ambiente, sabendo
que cada né representa um aluno, e suas ligagoes sao representadas pelas suas escolhas
observadas nos resultados obtidos a partir dos questionéarios citados. O Algoritmo VISAO
foi aplicado nas redes reais e nas redes nao reais. A construgao das redes citadas deve ser
explicitada no decorrer deste trabalho.

O 1ltimo passo foi validar o modelo proposto. Para tanto, foram necessarios os conhec-
imentos sobre as Redes Sociais complexas. Para uma melhor visualizacao, foi feito um

fluxograma conforme a Figura 1.1.
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Figura 1.1: Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos realizados nesta pesquisa

1.6 Limites e limitacoes

De acordo com o comentado, para desenvolver este projeto criamos um questionario
baseado na psicologia organizacional e foi aplicado em duas faculdades de Salvador. Houve
muita resisténcia por parte das faculdades em permitir a aplicacao dos questionarios em
sala de aula, ja que no questionario existem varias perguntas que buscam dados sobre
a satisfacao do aluno com a faculdade. Estas questoes foram solucionadas quando foi
demonstrado o objetivo do nosso trabalho. Com o consentimento das faculdades, chegou
o momento de aplicar os questionarios na FLMV e FLMD.

As matérias foram escolhidas aleatoriamente assim como o semestre para aplicagao do
questiondario. Para que tivéssemos uma amostra que possibilitasse uma boa avaliacao,
aplicamos o questionario em partes diferentes do semestre, isto foi muito trabalhoso devido
a disponibilidade dos alunos e professores que aplicavam essas matérias. A dificuldade em
agendar o dia para que houvesse o niimero correto de pessoas que pudessem responder o
questionario foi outro fator complicador, e isso também foi contornado.
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1.7 Estrutura da dissertacao

Para demonstrar os dados citados, organizamos os assuntos em cinco capitulos. No
Capitulo 1, o leitor tem uma visao geral do trabalho que vai ser apresentado no decorrer
desta dissertacao. No Capitulo 2, apresentamos alguns conceitos importantes usados no
algoritmo VISAO. Trata pois, de uma breve discussdo sobre a piscologia organizacional
e sobre as redes sociais e complexas. O Capitulo 3 apresenta a discussao do modelo de
propagacio que vai do modelo de dados até o projeto do Algoritmo VISAO. A discussio
passa pela construgao do questionario e suas implicacoes no modelo proposto. No Capitulo
4, discutimos alguns resultados com base na simulacoes e andlises de redes reais e nao

reais. No Capitulos 5, apresentamos nossas conclusoes.
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Fundamentacao tedrica

2.1 Introducao a psicologia organizacional

Com a constante busca pela qualidade do ambiente de trabalho oferecido pelas empresas,
ficou cada vez mais comum a atuacao do psicélogo nas organizacoes. Essas atuagoes tém
sido objeto de estudo e discussoes entre os profissionais e estudiosos que vivem o dia-a-dia
das instituicoes. A psicologia organizacional abrange um grande segmento que com o
passar do tempo vem crescendo embalado pelas transformagoes ocorridas nos contextos
economico, social, politico e cultural.

2.1.1 A histéria da psicologia organizacional

Através da pesquisa feita por Bastos e Zanelli [19], a Psicologia Organizacional estd as-
sociada ao crescimento da industrializacoes no fim do século XIX e inicio do século XX,
com o objetivo, principalmente, de avaliar e selecionar empregados para as industrias e
militares para o exército. Um dos pioneiros na area foi Walter Dill Scott que, em 1903,
publicou o livro The theory of advertisin sobre Psicologia da Publicidade. Dez anos de-
pois, Hugo Munstenberg publicou Psychology and industrial efficiency, considerado como
precursor na area, que apresentava as atuacoes por muito tempo dominante da psicologia

nas industrias: selegoes de pessoal e testes psicoldgicos para ajustar as pessoas aos cargos.

Outro autor citado entre os pioneiros esta Frederick W.Taylor. Segundo Rodrigues, Ass-
mar e Jablonski [12], podemos dizer também que o método proposto por Taylor era a
racionalizacao do trabalho. Suas preocupacoes giravam em torno do desperdicio de tempo
como forma de diminuir a producao. Por isso, iniciaram uma analise racional, cartesiana,
afim de acompanhar as fases da produgoes, eliminando movimentos longos e intuteis. Esse
método era bastante eficiente para a multiplicacao da producao. No entanto, ignorava os

efeitos da fadiga, os aspectos mentais e fisiolégicos dos trabalhadores.

A partir do inicio da década de vinte, comecaram a ser discutidas as influéncias das
condigoes fisicas do local de trabalho, algo que até entao era desprezado. O tempo se
encarregou de continuar as preocupacoes em relacao a produtividade, ou seja, com o
grande foco na eficiéncia da produgao devido a esse estimulo, surgiram tedricos, como
John Stuart Mill, que defendia a divisao de tarefas e um salario proporcional a produgao

de cada empregado e, como Marshall que discutia sobre a monotonia no trabalho, mesmo
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concordando com a especializacao das tarefas.

Demorou um pouco mais para os primeiros experimentos, na tentativa de relacionar duas
variaveis (Mill e Marshall citados no pardgrafo anterior), ocorreram na Western Eletric

Company, empresa que fabricava equipamentos para Bell Telephone.

A empresa iniciou um estudo sobre o efeito da iluminacao na produtividade. Como
aponta Rodrigues [12], os resultados da pesquisa deixaram a empresa sobressaltada, um
tanto inquieta. Esse fato foi fundamental para levar a empresa a determinar quais os
fatores que levavam ao aumento da producao. Para isso, buscou suporte cientifico no
Departamento de Pesquisas Industriais da universidade Harvard do qual fazia parte o
tedrico George E. Mayo.

Mayo, em seu experimento iniciado em 1927, tinha como principal objetivo estudar os
efeitos da fadiga e da monotonia no ambiente de trabalho. Entretanto, o trabalho foi
interrompido em 1934 por questoes de ordens econdmica e psicolégica provocadas pela

recessao.

Lopes, citado por Rodrigues [12], aponta Abraham Maslow como “O primeiro a relacionar
as necessidades humanas num quadro tedrico abrangente na sua teoria da motivacao

humana, baseada numa hierarquia das necessidades humanas bésicas”.

McGregor, em seus estudos, criou a chamada Teoria Y, na qual discutia a importancia
de o individuo ter suas necessidades atendidas no seu local de trabalho e nao somente
fora dele. Para McGregor, era fundamental criar possibilidades para que os membros da
organizacao buscassem seus proprios objetivos, dirigindo esfor¢os em favor do crescimento

da empresa.

Durante longo tempo na histéria da psicologia industrial, os psicélogos voltaram-se apenas
para o que acontecia dentro da organizacao. Somente mais recentemente passou-se a
prestar atencao nas relagoes entre o contexto imediato de trabalho, a organizagao e seu
ambiente externo, dai derivando fatores associados ao comportamento das pessoas que

trabalham nas organizagoes, como mostra Zanelli e Basto [17].

2.1.2 Conceito da psicologia organizacional

A psicologia organizacional surgiu a partir do momento em que os psicélogos deixaram
de estudar apenas os locais de trabalho e passaram a discutir também as estruturas da
organizacao, conferindo um cardter mais estratégico a essa area de atuacao. Segundo
Brown, [3, p.26], “No passado, os Psicélogos industriais tomaram muitas coisas como
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certas. [...| e tem-se a impressao de que os seres humanos foram feitos para adaptar-se a

industria, em vez de suceder o contrario”.

Bastos e Zanelli [18] define psicologia organizacional como o estudo cientifico do comporta-
mento humano em organizagoes de trabalho. A psicologia organizacional tem por objetivo
a aplicacao dos principios e métodos da psicologia no contexto do trabalho, estando suas

fontes na psicologia Geral e, principalmente, na Social.

A psicologia organizacional, pode ser chamada de psicologia Industrial. Apds o advento da
Psicotécnica, a psicologia organizacional passou a ser referida também como psicologia de
pessoal, psicologia do trabalho, do trabalhador, psicologia do comportamento do trabalho,
dentre outras. Segundo Zanelli [18, p.26],

“A denominagio psicologia organizacional e do trabalho [...] parece apropriada porque traz
a idéia tanto dos fatores contextuais imediatos do trabalho quanto das caracteristicas orga-
nizacionais que exercem influéncia sobre o comportamento do trabalhador.”

Basto e Zanelli ainda justificam a opgao por essa denominacao explicando os objetivos

dessa area de estudo e atuagao:

“Como qualquer especialidade da Psicologia, aqui também nos interessa, fundamentalmente,
os comportamentos que distinguem o ser humano como um individuo, ou seja, um partici-
pante com caracteristicas singulares entre os membros de sua espécie. Interessam igualmente
as possibilidades de previsao e as leis gerais que se possam aplicar ao comportamento, con-
sideradas as condi¢bes do ambiente em que se insere. Desde as origens da area, a atengdo que
se dirige ao trabalhador e ao trabalho nao pode ser desvinculada do contexto organizacional.
Qualquer tipo de trabalho ocorre, ou estd associado de algum modo a uma organizagao ou
a varias. A idéia organizacdo, necessariamente, inclui pessoas se comportando para atingir
seus fins. [18, p.26]. ”

2.1.3 Aprendizagem organizacional como estratégia competitiva

As exigencias do mundo contemporaneo tém levado as organizagoes a reverem seus paradig-
mas de gestoes. Uma das fontes de vantagem competitiva é o processo de aprendiza-
gem organizacional no qual é essencial a presenca de profissionais dispostos a aprender e
disponibilizar o aprendizado aos outros colaboradores.

Um dos grandes desafios das organizacoes do mundo moderno é o de aproveitar o conhe-
cimento de cada colaborador, somé-los e criar um ambiente de sinergia para alavancar os
negocios da organizagdo Romani e Dazzi [13]. Provando a contribuigao de Senge [14] ao
defender que o ser humano vem ao mundo motivado a aprender e experimentar, a busca

da exceléncia profissional tem sido prioritaria para as organizacoes e por seus profissionais.

10



Capitulo Dois 2.1. Introducao a psicologia organizacional

As trajetorias de sucesso tém mostrado que nao basta o bom desempenho na execugao
das atividades conhecidas, mas também a capacidade de adaptacao as mudancas que sao
impostas pelos gestores. Assim, como a busca constante de novas abordagens administra-
tivas, novos sistemas de gestao com foco no ser humano e novos conhecimentos. O processo
de aprendizagem em uma organizacao resulta na definicao de novos comportamentos que

comprovam a efetividade do aprendizado.

Os autores das teorias administrativas enfatizam que as organizagoes necessitam do apoio
das pessoas, uma vez que elas constituem a base de todo o processo. Boyett [2] defende
que o aprendizado do individuo é condi¢ao necessaria, mas nao suficiente para inteligéncia
organizacional. O ponto chave do pensamento esta na eficicia com que os individuos

transferem o que sabem para a organizagao como um todo.

E importante lembrar que, no contexto desta dissertagao, quando falamos de organizacao
estamos nos referenciando a sala de aula como um todo, estamos utilizando a teoria

organizacional em sala de aula.

A definigdo de aprendizagem de Garvin [7] destaca :“ As organizac¢oes que aprendem
devem estar capacitadas a criar, adquirir e transferir conhecimentos e em modificar seus

comportamentos para refletir estes novos conhecimentos e insights”.

Sweringa e Wierdsma [15] entendem que o processo de aprendizagem engloba trés ciclos:
“regras”, “insights”e “principios”. O que se deve e pode fazer sao regras. Os “insights”,
ao que se sabe, ao que se compreende, ao que se €, e ao que se deseja ser, sao principios.
Resumindo, a aprendizagem de trés ciclos existe quando ocorre o questionamento e dis-
cussao dos principios essenciais sobre os quais a empresa esta alicercada. Esta avaliacao
reflete nas questoes que devem ser indagadas a uma pessoa para que se tenha um grau de

confianca entre colaboradores e na propria organizagao estudada.

Senge [14] defende que as organizacoes que estimulam o aprendizado possuem colabora-
dores que continuamente expande sua capacidade de criar resultados que desejam. Ha
um dinamismo onde os pensamentos novos sao estimulados e a aspiracao coletiva ganha

liberdade. Os individuos aprendem continuamente a aprender juntos.

2.1.4 Os motivos sociais de McClelland

Outra teoria que explica o estilo gerencial e a forma como os gestores aprendem e trans-
ferem seus conhecimentos para os individuos da organizagao chama-se teoria das necessi-
dades ou dos motivos sociais de McClelland. Ela se baseia na necessidade ou motivo da

realizacao, afiliacao e poder.
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O motivo da realizacao explica como individuos almejam o sucesso objetivando a reali-
zagao pessoal e nao as recompensas financeiras. Desejam vencer obstdculos, e a vitéria
é resultante de suas acoes e nao do acaso. O motivo de afiliagdo explica como os ge-
stores preferem relacoes de cooperacao as de competicao e desejam relacionamentos que

se construam na compreensao mutua.

Individuos com alta necessidade de poder apreciam estar no controle, lutam para ter
influéncia sobre os demais. Estes individuos sao mais preocupados com o prestigio do que

o desempenho realmente eficaz em alguma atividade exercida.

2.1.5 Utilizando os motivos sociais de McClelland com os alunos entre-

vistados

O motivo social de realizacao demonstra a preocupacao dos alunos com o estabelecimento
de objetivos claros. Induz as pessoas a agir conforme os padroes estabelecidos e procurar

fazer sempre o melhor e com imenso desejo de obter sucesso.

Em todas as faculdades os alunos tém a necessidade de criar vinculos com seus colegas
sejam por motivos afetivos sejam por outros interesses. Por este motivo, as salas de
aulas pesquisadas, caracterizam-se pela existéncia de um ambiente organizacional no qual

predominam as boas relacoes entre os individuos.

Os entrevistados mostraram o sentimento de valorizar o sentir-se bem em sua faculdade,
nao sé preocupando-se com a questao do diploma. Eles procuram ter um bom relaciona-

mento com seus colegas de sala, para que todos se envolvam de alguma forma.

Esse motivo é muito importante se evidenciado nas pessoas que entendem que necessitam
uma da outra para melhorar seu aprendizado e manter boas relagoes, valorizar os senti-
mentos de amizade e se comunicar bem com as pessoas, afinal serao seus companheiros de
profissao. O motivo do poder foi fortemente observado entre alguns alunos entrevistados,
caracterizando o desejo em exercerem poder e influéncia sobre as pessoas. Essa necessi-
dade é justificada quando afirmam que, em todo trabalho de grupo ou até mesmo para
reivindicar algo a direcao ou ao professor, é necessario ter alguém que esteja na frente

para representar um grupo.
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2.2 Teoria dos Grafos, Redes complexas e Redes Sociais

Primeiro, vamos entender sistemas lineares. Nesse caso, o estado em separado é suficiente
para uma avaliagao geral do sistema, contudo nos casos em que o comportamento geral
do sistema seja acentuadamente sistémico, suas propriedades s6 podem ser conhecidas
durante seu comportamento coletivo. Esses sistemas tornam-se, ao nivel de suas células
elementares, irredutiveis e sao chamados de Sistemas Complexos. Nao devemos confundir
a palavra complexa com o significado de complicado, pois os sistemas complexos sao con-
stituidos por varias unidades de comportamento bastante simples, interagindo entre si
em uma rede de conexao, gerando o comportamento complexo global. Os campos de
pesquisa dos sistemas complexos sao abrangentes, esses fenomenos naturais sao relaciona-
dos a diferentes vertentes, como a matematica, a fisica, a quimica, a biologia e a outros

diversos objetos de pesquisa.

Apos falar um pouco sobre sistema complexo, podemos dizer que nao existe uma definicao
sucinta sobre sistemas complexos, mas existem caracteristicas comuns que permitem en-
globé-las e analisa-las conjuntamente. Dentro desse contexto uma rede complexa consiste
na interconexao entre dois ou mais itens complementares acoplados através de recursos
de comunicag¢ao, permitindo a troca de dados entre estes itens otimizando recursos de

hardware e software.

A importancia do estudo de redes vem da suas identificacoes nas mais diversas situagoes,
como sistemas quimicos, organicos e sociais. Atomos ligam-se a outros na formagao de
moléculas, seres vivos dependem de intricadas reacoes quimicas e de interacoes proteicas.

Vasos sanguineos e neuronios formam redes essenciais para organismos complexos.

Construcoes humanas, como a distribuicao de dgua, energia elétrica e telecomunicacgoes,
podem ser vistas como redes da mesma forma que estradas, rotas maritimas e aéreas e

percursos feitos para entrega de bens e servicos.

Relagoes sociais e negdcios conectam pessoas e organizacgoes segundo os mais variados
padroes. Computadores, bancos de dados, paginas web ,citagoes bibliograficas e tantos
outros elementos que compoe suas redes cotidianamente. Existe uma grande variedade de
redes, mas o que sao redes complexas? A definicao de redes complexas nos mostra que sao
sistemas fisicos, biolégico ou social caracterizados por um grande conjunto de entidades
bem definidas que interagem dinamicamente entre si. Podemos citar alguns exemplos que
sao enquadrados na teoria de redes complexas, dentre eles a Internet e a Web.

Na préxima segao, apresentamos alguns conceitos e definigoes importantes para esta dis-
sertacao do ponto de vista da representacao matematica de redes.
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2.2.1 Representacao Matematica: Grafos.

Vamos comecar definindo a teoria dos grafos e suas particularidades. Para falar de grafos
devemos citar Leonhard Euler que em 1736 formulou o primeiro teorema de grafos. Leon-
hard Euler nasceu em 15 de Abril de 1707, na Suica. FEuler publicou 886 trabalhos,
a maioria deles no final de sua vida, quando ja estava completamente cego. Euler foi
muito importante nao apenas para a matemaética, mas também para a fisica, engenharia

e astronomia, criou termos que até os dias de hoje sao utilizados.

Uma situagao estudada por Euler que o inspirou no primeiro teorema dos grafos foi o
Problema das Pontes de Knigsberg como mostra a Figura 2.1. O objetivo é percorrer
exatamente uma vez todas as sete pontes da cidade que conectam as duas ilhas entre si e
as margens do rio, voltando ao ponto de partida Figura 2.1.

Figura 2.1: Pontes de Konigsberg - a: mapa da cidade de Knigsberg — b: as pontes de Knigsberg
— ¢ o respectivo grafo.

Euler mostrou a nao existéncia de tal circuito a partir de um argumento simples. Um
circuito qualquer deve chegar a ilha e sair dela o mesmo ntmero de vezes. Logo, para
que exista um circuito euleriano, deve haver um ntimero par de pontes com extremidade
nesta ilha.

O Teorema de Euler diz que um grafo admite um circuito euleriano se, e somente se, o
numero de arestas em cada vértice for par como demonstrado na Figura 2.2.

Um grafo G = (V, E) é uma estrutura matematica que consiste em dois conjuntos V' (finito
e nao vazio) e E (relagdo binaria sobre V). Os elementos de V' sdo chamados vértices (ou
nos) e os elementos de E sao chamados arestas. Cada aresta tem um conjunto de um ou
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Figura 2.2: Circuito Eureliano

dois vértices associados a ela.Segundo Gross e Yellen [§].

(&)

Figura 2.3: Grafo Base [§]

A Figura 2.3 é um grafo simples com o conjunto de vértices V' = {1, 2, 3, 4, 5, 6} e um
conjunto de arestas £ = {{1,2},{1,5},{2,3},{2,5},

{3,4},{4,5},{4,6}}.
No caso em que uma aresta conecta dois vértices, esses dois vértices sao ditos como
incidentes a aresta. Dois vértices sao considerados adjacentes se existe entre eles uma

aresta. Na Figura 2.3 , os vértices 1 e 2 sao adjacentes, mas os vértices 2 e 4 nao o sao.

O conjunto de vizinhos de um vértice consiste em todos os vértices adjacentes, na Figura

2.3, o vértice 1 possui 2 vizinhos, ou seja, o vértice 2 e o vértice 5.

O grau de um vértice é o numero de arestas incidentes a ele, com loops contados duas
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vezes. No grafo da Figura 2.3 os vértices 1 e 3 possuem Grau 2, os vértices 2, 4 e 5 tém
Grau 3 e o vértice 6 tem Grau 1. Entao se F ¢ finito, a valéncia total dos vértices é o
dobro do nuimero de arestas, como mostra a equagao 2.1. O grau de um vértice € igual a

soma dos graus de saida e de entrada, como mostra a Formula 2.2.

Zd(m’) = |2E] (2.1)

n

> d(vi) =) d(vk) + > d(vi) (2.2)

=1

Na computacao, um grafo finito direcionado ou nao-direcionado (n vértices) é geralmente
representado por sua matriz de adjacéncia: uma matriz naxn cujo valor na linha ¢ e coluna
j pode fornecer alguamas informacgoes, por exemplo, a ocorréncia ou nao de uma aresta

conectando os vértices i e j.

Caminho é uma sequéncia de vértices tal que de cada um dos vértices existe uma aresta
para o vértice seguinte. Um caminho ¢ chamado simples se nenhum dos vértices no
caminho se repete, ou seja, nao passa duas vezes pelo mesmo vértice. Para exemplificar
melhor a sequéncia (a,e,f,c) da Figura 2.4 é um caminho simples. Caso seja sempre possivel
estabelecer um caminho de qualquer vértice para qualquer outro vértice entao se diz que

o grafo esta conexo como mostra a Figura 2.6 .

od L

Figura 2.4: Caminho Simples

Grafo direcionado consiste em um conjunto de vértices V, um conjunto de arestas F,
t: E— >V, onde s(e) é a fonte e t(e) é o alvo da aresta direcionada (e) onde V' =

{a’ bv G da €, f:g} e b= {(av C)? <C7 b)v (b7 a)v (Cv 6), (67 C)7 (d7 6)7 (679)7 (f, g)v (f7 6)} como ve-
mos na Figura 2.7.

Grafo com pesos, uma funcao adicional EF— > R associa um valor a cada aresta, o que
pode ser considerado seu “custo”. Um ciclo (ou circuito) é um caminho que comega e

acaba com o mesmo vértice como mostra a sequéncia (a,b,c,e,a) na Figura 2.8.
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XL

Figura 2.5: Grafos direcionados Conexos

{a) () (c)

Figura 2.6: Grafo conexo nao direcionados

Continuando nas defini¢oes de ciclo, podemos afirmar que um ciclo simples é um ciclo que
tem um comprimento pelo menos de trés e no qual o vértice inicial aparece mais uma vez,
como vértice final, e os outros vértices aparecem apenas uma vez. Na Figura 2.3, (1, 5,
2, 1) é um ciclo simples e com a defini¢ao de ciclo simples podemos afirmar que um grafo

chama-se aciclico se nao contém ciclos simples.

Subgrafo de um grafo G é um grafo cujo conjunto dos vértices é um subconjunto do
conjunto de vértices G, cujo conjunto de arestas ¢ um subconjunto do conjunto de arestas
de G, e cuja funcao w é uma restricao da funcao de G. Podemos dizer também que todo
grafo é subgrafo dele mesmo, vejamos um exemplo na Figura 2.10.

Grafo completo é o grafo simples em que, para cada vértice do grafo, existe uma aresta
conectando este vértice a cada um dos demais. O niimero de aresta em um grafo completo
é n(n — 1)/2. Na Figura 2.11, mostraremos um exemplo de um grafo completo.
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Figura 2.7: Grafo direcionado

ENED
OO

Figura 2.8: Grafo nao direcionado [8]

2.2.2 Redes Sociais

2.2.3 Introducao

Podemos dizer que uma rede social é uma das formas de representacao dos relacionamen-
tos afetivos ou profissionais, de pessoas que compoem a rede, e de seus agrupamentos de
interesses mutuos. Redes sociais sao responsaveis pelo compartilhamento de ideias entre
pessoas que possuem interesses e objetivo em comum e também valores a ser compartil-
hados. Nés podemos ver redes sociais instaladas na Internet, no trabalho e nas faculdades

(este grupo em especial é a rede que esta dissertagao esta estudando).

No estudo de redes sociais em nossa dissertacao vamos chamar cada né da rede de um Ator
(estudante) e vamos descobrir quais sdo os atores mais importantes para uma propagacao
da informacao. Para chegarmos ao objetivo deste trabalho iremos apresentar algumas

medidas de centralidade. Usaremos estas medidas para realizar alguams comparagoes
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b

Figura 2.9: Ciclo

b a b ﬂ.
€ e e

(a) a) (c) (d)
Figura 2.10: Subgrafos

com os resultados obtidos ao longo desta disertacao.

2.2.4 Coeficientes de Centralidade e Prestigio

Calcular a centralidade de um ponto significa identificar a posicao em que ele se encontra
em relacao as trocas e a comunicacao na rede. Embora nao se trate de uma posicao
fixa, hierarquicamente determinada, a centralidade em uma rede traz consigo a ideia de
importancia e prestigio. Quanto mais central é um ponto, mais bem posicionado ele esta

em relacao as trocas e a comunicagao, o que aumenta sua proeminéncia na rede.

Para definirmos a centralidade, podemos dizer que ¢é a posicao de um ponto em relacao
aos outros, considerando-se como medida a quantidade de elos que se colocam entre
eles. A centralidade indica a importancia do vértice na rede, ou seja, o que possui uma
melhor conexao e maior influéncia, segundo Newman,Barabasi e Watts [10] . A remogao
de um vértice com alta centralidade provoca a queda de desempenho da rede, segundo
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- AA

Figura 2.11: Grafos Completos

Rodrigues, Traviesso e Villas boas [4]

O fato de os pontos com mais contatos diretos em uma rede nao serem necessariamente
aqueles que ocupam as posigoes mais centrais pode ser explicado a partir do conceito
de abertura estrutural. Um ponto com poucas relagoes diretas pode estar muito bem
posicionado em uma rede por meio da utilizacao estratégica de suas aberturas estruturais.
A ideia da utilizacao de aberturas estruturais baseia-se na otimizacao das relacoes e ma-
ximizacao dos contatos, o que interfere diretamente na centralidade de um individuo no

ambiente das redes.

Imaginemos um clique formado pelos individuos A, B e C'. Todos se comunicam entre si.
Tem-se, nesse grupo, uma quantidade x de informacao nova. Suponha-se agora que A nao
se comunique com C', mantenha contato com B e com um a outro ator, D, pertencente a
um outro clique. Nesse caso, a quantidade de novidade cresce consideravelmente, porque
foi eliminado um elemento de redundancia (C) e acrescentado um elo de fora (D) como
mostra a Figura 2.12.

Figura 2.12: Pontos de Centralidade - Figura Modificada tendo como base [9]
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2.2.4.1 Centralidade de grau (Degree centrality )

E o recurso que identifica o nimero de contatos diretos que um ator mantém em uma
rede, vale dizer, é o que mede o nivel de comunicacao de um ator. Se um ator recebe
muita informacao - ligagoes direcionadas a ele, diz-se que o ator é proeminente ou tem
prestigio na rede, ou seja, muitos outros atores buscam compartilhar informacoes com ele,
e isso pode indicar sua importancia. Os atores que procuram outros que tém alto grau de

saida de ligagOes - normalmente sao atores influentes dentro da rede.

®
-

Figura 2.13: Grafico Centralidade de Grau - Figura Modificada tendo como base [9]

Quanto ao recebimento de informacao, podemos destacar, na Figura 2.13, os atores em
azul “P”, “A”, “D”, “H”, “N”, “E”e “K”. Esses sao os que mais recebem informagao de
toda a rede.

O grau de centralidade de um autor é representado pelo grau do né e é dada pela equacgao

CD(ni) = d(ni). Tal medida pode ser normalizada por um valor entre 0 e 1 e permitir a
comparagao entre atores de redes diferentes como monstra a equagao 2.3

(2.3)
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2.2.4.2 Centralidade de proximidade(Closeness Centrality )

Centralidade de proximidade é uma métrica que leva em consideracao a distancia entre
os atores. Um ator estd mais central em relagao a rede , quando o ator percorre o menor
caminho para alcancar os outros atores da rede. Isso mede, em tltima andlise, a sua

independéncia em relacao ao controle de outros.

Tomando como base a Figura 2.14 o ator mais central em relacao a proximidade ¢ o “P”,
que esta evidenciado pela cor vermelha, o segundo ator mais central é o ator “A”, que est4
evidenciado pela cor azul. Os dois sao os que estao mais proximos de todas as pessoas na

rede, seguidos dos atores: “D”, “N”, “H”, e “E”, que estao evidenciados pela cor verde.

Estes atores, devido aos contatos com o minimo de intermedidrios possivel, tém acesso
a informacao mais confiavel, isto porque a recebem, praticamente, da fonte. Para cal-
cular a centralidade de proximidade se soma a distancia geodésica do n6 em relacao a
todos os demais nds do grafo e depois se inverte, uma vez que, maior distancia, menor a

proximidade, chegando-se a seguinte equagao 2.4: [16]

Chmi)=—9= 1 (DO (2.4)

] "

.'.-
-
‘r - __-1—"_-
—
&aM

Figura 2.14: Centralidade de Proximidade - Figura Modificada tendo como base [9]
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2.2.4.3 Centralidade de Intermedia¢ao (Betweeness centrality ).

A centralidade de intermediacao (betweeness centrality) é o potencial daqueles que servem
de intermediarios. Calcula-se o quanto um ator atua como “ponte”, facilitando o fluxo
de informagao em uma determinada rede. Um sujeito pode nao ter muitos contatos, es-
tabelecer elos fracos, mas ter uma importancia fundamental na mediacao das trocas. O
papel de mediador traz em si a marca do poder de controlar as informagoes que circulam
na rede e o trajeto que elas podem percorrer. Cabe recuperar, neste ponto, o conceito de
abertura estrutural. Em primeiro lugar, porque essa posicao de intermediario provavel-
mente se deve a uma capacidade de aperfeicoar os contatos, agindo de forma estratégica.
Em segundo lugar, porque o papel de mediacao implica um exercicio de poder, de controle
e filtro das informagoes que circulam na rede. Vale ressaltar que os atores da Figura 2.14
os atores “E”e o “@)”sao os que mais detém o poder de mediar e controlar as informagoes
que fluem na rede; por isso podemos consideréa-los dotados de alto grau de influéncia sobre
os demais. Podemos afirmar que a localizacao estratégica em “canais de comunicacao sob
a pespectiva de transmissao, um ator que ocupa essa posi¢ao pode influenciar o grupo.
A Foérmula utilizada para essa centralidade de intermediacdao é mostrada na Equacao
2.5: [16]

’ N CB<TLZ)
O = -9

2.2.5 Redes Complexas

2.2.6 Introducao

Uma grande variedade de sistemas, naturais ou sociais, pode ser descrita por redes com-
plexas [10]. Esta afirmagao pode ser comprovada por exemplos de vérios sistemas, como
; cadeias alimentares, redes neurais e redes de relagoes sociais entre pessoas, que é o foco

principal do nosso trabalho.

No6s podemos analisar uma rede de varias formas, uma dela é representa-la como uma
figura com linha e vértices, esta forma foi mostrada na teoria dos grafos, contudo para
grandes redes essa técnica torna-se inviavel. Antigamente, as redes estudadas tinham no
maximo uma centena de vertices; com o avanco da tecnologia, as redes estudadas hoje

pode ter bilhoes de vertices e estao cada vez mais acessives e constantes.

Com essa mudanca de escala, tornou-se necessaria uma correspondente mudanca na tradi-

cional abordagem analitica de redes. Tem ocorrido uma mudanga significativa nessa area,
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em que o foco se move da andlise de um tinico e pequeno grafo (e das propriedades de seus
vértices e arestas) para considerar propriedades estatisticas em larga escala. O estudo de
ferramentas estatisticas para quantificar redes extremamente grandes pode ser entendido

como um movimento na diregdo de substituir na analise anteriormente praticada [10].

Inicialmente, esses sistemas foram modelados como grafos. Em alguns grafos com uma
quantidade indeterminada de nés (/N nds), cada par de nés é conectado com uma probabilidade(p)
. Mas o interesse em sistemas complexos por parte dos cientistas estimulou uma recon-
sideracao desse paradigma de modelagem. Como é cada vez mais evidente que a topolo-
gia e a evolucao dessas redes sao governadas por principios de organizacao robustos,
sentiu-se a necessidade de desenvolver ferramentas para capturar quantitativamente esses

principios [10].

Grande parte das recentes descobertas esta relacionada a maneira como as redes do mundo

real diferem das redes aleatérias [10].

Uma das principais caracteristicas do nosso século é o desenvolvimento de novas ferramen-
tas tecnoldgicas, estas ferramentas vem modificando a forma de as pessoas se relacionarem,
tomamos, como exemplo, o estudo de redes socias virtuais. Estas redes sociais, usando
os computadores como base, utilizando recursos como: E-mails, Orkut, Software Sociais,

Chat, Menssager e muitos outros que vem surgindo dia pds dia.

A formagao de redes de interacao vem atingindo as mais diversas esferas e campos de
conhecimento, planos econdomicos, cientificos, culturais e outros. No campo economico,
a exploracao do nicho social networking passa a ser alvo de interesse de empresas que
estao vendo no ramo das redes sociais virtuais um amplo espaco para negociacao de
produtos e servigos e, enxergando também o potencial de relacionamentos estabelecidos

nas comunidades como forte capital social da atualidade.

Além disso, a comunicacao em rede tem sido explorada como instrumento de ativagao
de movimentos sociais e culturais como a luta dos direitos humanos, feministas, ambi-
entalistas e varios outros grupos. Na educacao, a participacgao em comunidades virtuais
de debates e argumentacao encontra um campo fértil a ser explorado. A partir dessa
complexidade de funcgoes, percebe-se que as redes sociais virtuais sao canais de grande
fluxo na circulagao de informagao, vinculos, valores e discursos sociais, que vém ampliando,

delimitando e mesclando territorios.

A expressao comunidade virtual passa a ser popularizada através do trabalho do jorna-
lista americano Rheingold e serve para designar grupos de pessoas que se relacionam no
ciberespaco através de lagos sociais, onde hajam interesses compartilhados, sentimento
de comunidade e perenidade nas relacoes. Existe também uma crescente necessidade
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de entender o comportamento do sistema como um todo, movendo-se para além das

abordagens reducionistas.

Pesquisadores tém desenvolvido uma diversidade de técnicas e modelos que auxiliam no
entendimento e previsao do comportamento desses sistemas. Trés propriedades merecem
destaque no estudo sobre redes complexas, caminho minimo médio , o coeficiente de

aglomeracao e a distribuigao de graus (scale-free). [10].

2.2.7 Caracterizacao Topologica

Neste momento da dissertagao nés iremos demonstrar algumas propriedades de redes com-
plexas,que nos permitiram caracterizar topologicamente grande parte das redes estudadas.

2.2.7.1 Coeficiente de Aglomeracao (C')

Algumas redes tém a tendéncia de fomarem agrupamentos, esses agrupamentos sao quan-

tificados pelo coeficiente de aglomeracao.

Como ja vimos redes ou grafos sao estruturas formadas por um conjunto de nds (vértices)
N = V3, V,,V, e um conjunto de aresta(relagoes) “E”que conectam esses nés onde o e;;
denota uma aresta entre vértices V; e V;. Para definirmos a vizinhanca (XN; ) para um

vértice V; com seus vizinhos imediatamente conectados através da Equacao 2.6.

O Grau de um vértice ¢ o nimero dos vértices em sua vizinhanca |NV;|. Com isso podemos
afirmar coeficiente de aglomeracao para um vértice v; é a proporcao das ligagoes entre
os vértices dentro de sua vizinhanga dividida pelo nimero das ligacoes que poderiam
possivelmente existir entre elas. Segundo Watts [10], “o coeficiente de aglomeragao se
caracteriza até que ponto de vértices adjacentes a todo vértice v sao adjacentes entre
si.”Equagao 2.7
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onde E(Gamma,) é o nimero de arestas na vizinhanga de v e a combinagao é o nimero
total de possiveis arestas em 7.e. “A vizinhanca de um vértice v é o subgrafo que consiste

nos vértices adjacentes a V' (nao incluindo o préprio V).” [10]. A Figura abaixo ilustra a
vizinhanga 2.15 .
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Figura 2.15: Figura Vizinhanga do vertice V'

Para um grafo dirigido, para cada F; da vizinhanca ha as ligagdes que poderiam existir

entre os vértices dentro da vizinhanca. Assim o coeficiente de aglomeracao é dado pela
Equacao 2.8.

E
C;= ——F—— 2.8
Ki(Ki — 1) (28)
Onde E; é o ntumero de arestas existentes entre os vizinhos de i e K; é o grau do vértice
i. De acordo com Watts e Strogatz (1998, p. 441).

J& um grafo nao direcionado tem a propriedade que o F; e o K; sao considerados idénticos.
Consequentemente, se um vértice v; tivesse vizinhos do k;, as arestas poderiam existir entre
os vértices dentro da vizinhanca. Assim, o coeficiente de aglomeracao para grafos sem
direcao pode ser definido como demonstra a Equagao 2.9 .
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2F;

Q:hm—n

(2.9)

Para se calcular o coeficiente de aglomeragao de toda a rede, basta calcular a média para

todos os 7, conforme mostra a Equacao 2.10.

1 & ]l — 2F;
C_H;Ci_ﬁ;—ki(ki—n (2.10)

2.2.7.2  Caminho minimo médio (L)

Para dar prosseguimento as caracterizagoes das redes, vamos voltar a explicitar um assunto

ja iniciado em teoria dos grafos.

De uma forma geral, um caminho em um grafo é uma sequéncia possivel de vértices e
arestas que se inicia e finaliza com vértices. De acordo com Wasserman e Faust [16], o
comprimento de um caminho pode ser pensado como o “custo”associado a cada relacao
entre dois atores (e.g. distancia em quilometros entre a empresa A e a empresa B). O
somatorio dos custos minimos das relagoes que conectam as empresas A e B representara

o caminho de comprimento minimo entre elas.

Wasserman e Faust definem o caminho minimo médio L de uma rede, ou distancia

geodésica média como a Equacao 2.11.

1

Onde n representa o nimero de vértices na rede e dij é o menor caminho (geodésico) entre
o vértice ¢ e um vértice j. Isto corresponde a média dos caminhos geodésicos sobre todos
os pares de vértices. Observe que, como os caminhos minimos sao contados duas vezes
(e.g. d21 e d12), o denominador tem valor que é o total de pares de vértices possiveis.

Nesta equacao, os caminhos minimos de um vértice para ele mesmo nao sao contados.
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2.2.7.3  Distribuicdo de graus P(k)

O grau de um vértice v em um grafo é o nimero de arestas incidentes em v. De modo
equivalente, podemos dizer que o grau de um vértice v é o numero de vértices adjacentes
a v. Denota-se o grau de um vértice por seu valor minimo 0 (zero), se o vértice v nao
tem vértices adjacentes e seu valor é n — 1, se o vértice v estiver conectado a todos os
demais vértices do grafo. O grau de um vértice é uma propriedade importante quando
necessitamos estudar tendéncias rumo as propriedades da rede ou sua importacia dentro
da rede [16].

Dois modelos de distribuicao de graus sao normalmente usados na caracterizacao de uma
rede. O primeiro é a distribui¢do proposta por Solomonoff e Rapoport (1951) e Erdos
e Rényi (1960) para redes aleatérias. De maneira simplificada, este tipo de rede possui
uma distribuicao de graus que é a fracao média dos vértices e cada aresta presente ou
ausente tem a mesma probabilidade. Isto significa que a distribuicao de graus é binomial

ou Poisson para um nimero grande de vértices (V).

Observamos que em diversas redes reais é pouco provavel encontrar a distribui¢ao de graus
de redes aleatérias (BARABASI NEWMAN e WATTS, [10]). Os avancos e descobertas
provenientes do estudo de redes complexas indicam que, para muitas redes com numero
de vértices muito grande, a distribuicao de graus nao segue a distribui¢ao de Poisson,
sendo uma lei de poténcia. BARABASI, NEWMAN e WATTS, [10] denominaram redes
livres de escala (ou sem escala) a esse tipo de rede (e.g. WWW, Internet, colaboragao em

matemadtica, citagoes, interacao de proteinas, etc.).

2.2.8 Tipos de Redes

2.2.8.1 Redes aleatorias (Random networks)

Um dos primeiros estudos sobre grafos e suas propriedades é o do matematico Paul Erdos,
em conjunto com Alfred Rényi, também matemético (BARABASI NEWMAN e WATTS)
[10]). Eles escreveram varios trabalhos sobre a teoria dos grafos, dentre os quais se destaca
sua teorizacao sobre “grafos aleatérios” (random graphs). Foram eles que demonstraram
que bastava uma conexao entre cada um dos convidados de uma festa, para que todos
estivessem conectados ao final dela. Erdos e Rényi ainda atentaram para outro fato:
quanto mais links eram adicionados, maior a probabilidade de serem gerados clusters, ou
seja, grupos de ndés mais conectados.

Uma festa, portanto, poderia ser um conjunto de clusters (grupos de pessoas) que de
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tempos em tempos estabeleciam relagoes com outros grupos (rede). Entretanto, como
esses nos se conectariam? Eles acreditavam que o processo de formacao dos grafos era
aleatorio, no sentido de que esses nds se agregavam ao acaso. Dessa premissa, Erds e Rényi
concluiram que todos os nds, em uma determinada rede, teriam mais ou menos a mesma
quantidade de conexoes, ou igualdade nas chances de receber novos links, constituindo-
se, assim, como redes igualitarias [10]. Para os autores, quanto mais complexa era a
rede analisada, maiores as chances de ela ser aleatéria, a Figura 2.16 mostra uma rede

aleatorias .

Figura 2.16: Figura Redes Aleatdrias

2.2.8.2  Redes Pequeno Mundo (Small-world networks)

O conceito small-world refere-se ao fato de que, mesmo enormes, a maioria das redes
apresenta um caminho relativamente curto entre quaisquer dois nods, cabe ressaltar que
grafos aleatérios podem ser redes small-worlds. Nos ja definimos que algumas redes tém
a tendéncia de fomarem agrupamentos, esses agrupamentos sao quantificados pelo coefi-
ciente de aglomeragao, nas redes small-worlds o coeficiente de aglomeracao é alto. Pode-

mos visualizar a rede small-worlds na Figura 2.17.

2.2.8.8 Redes Livres de Escala (Scale Free networks)

Uma rede é dita rede livre de escala se a probabilidade P(K) de um né possuir (K)
arestas e obedece a uma distribui¢ao por lei de poténcia P(K) = K. As redes livres de
escala apresentam os chamados “hubs”, que sao poucos nés altamente conectados que
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Figura 2.17: Figura Redes Small-world

coexistem com um grande nimero de nés com poucas conexdes [(BARABASI NEWMAN
e WATTS) [10]].

A probabilidade P(K') de um vértice possuir k arestas obedece uma distribuigao P(K)—y.
Essa caracteristica é resultante do crescimento da rede (adigdo continua de vértices) e da
ligacao preferencial entre vértices. Esse tipo de ligacao pode ser entendido por meio
de um exemplo: considere uma rede em que os vértices sao paginas Web e as arestas,
direcionadas, representam links que referenciam uma pagina a outra. Uma pégina recém

construida tende a gerar links preferencialmente para paginas ja muito referenciadas.

E é a partir desse ato local que emerge a distribuicao como mostra a equacao 2.12 , uma
caracteristica global da rede. Em contra partida, em um grafo aleatério, P(K') segue a
distribuicao Poisson. Podemos visualizar uma rede livre de escala a partir da Figura 2.18.

P(K)~K™ (2.12)

Através da combinagao dos valores das propriedades “coeficiente de aglomeracao médio” (C'),
“caminho minimo médio” (L) e “distribuigdo de graus dos vértices” (P(k)) podemos car-
acterizar topologicamente uma rede complexa. A Figura 2.19 apresenta uma sintese
dos valores das propriedades ”coeficiente de aglomeragao médio” (C), “caminho minimo
médio” (L) e “distribuicao de graus dos vértices” (P(k)).
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Figura 2.18: Figura Redes Livres de escala

W oe et Wb
1l LY |

| )

C =Baxo C=Alo (" = N&o determinante
L=Bam L=Ram Lzlﬂéo determinante
Hk):Biillll-dlll I{ =MN3zo determinante Hk)=lﬂilkmn T

Figura 2.19: Combinagao de valores
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Capitulo Treés

Modelo de propagacao e Bases de Dados

3.1 Base de Dados

Com o embasamento tedérico da psicologia organizacional, foi criado um questionario que
serviu como ferramenta de coleta de dados para “povoar”preencher a base de dados que
deu suporte as simulagoes realizadas . Este questiondrio encontra-se no apéndice A. Apods
a construcao do questionario, foram selecionado dois grupos de alunos para respondé-lo.
Os entrevistados sao 80 alunos da faculdade FLMD e 10 alunos da faculdade FLMV.
Esses alunos responderam o questionario no inicio do semestre, no meio do semestre e no

fim do semestre.

Todo aluno entrevistado representa um né na rede construida, com isso as respostas dadas
as questoes do questionario formam ligacoes entre os nds; Cada questao gera uma rede
de confianca. Cada questao do questionario tem uma funcdo,que vai ser devidamente
esclarecida na préxima secao, e para nosso objetivo utilizaremos as questoes que tém
um cunho de ligacao pessoal. As respostas foram armazenadas em forma de matriz,de
adjacéncia,foi usado o software UCINET.

O Algoritmo VISAO ird propagar a informacao a partir de estimulos em cada né e verificar
como esse estimulo deve se propagar no ambiente, sabendo que cada né representa um
aluno e seus conceitos que foram entrevistados a partir dos questionarios citados. Este
algoritmo cria uma tabela para analisar o grau de afinidade entre os alunos e a qualidade
da informacao a patir de estimulos na rede. A partir desse resultado podemos verificar o
processo de influéncia e propagacao da informacao entre individuos em sala de aula. Com
isso podemos ter um melhor gerenciamento de crises e da propagacao da informacao ja que

teremos seus resultados em um fluxo de conhecimento tatico para tomadas de decisoes.

3.1.1 (Questionario

Conforme mencionado em capitulos anteriores, o questionario foi feito com base na psi-

cologia organizacional com ajuda do psicologo Eduardo Pereira Pego .
A constante busca do ser humano por lacos afetivos ou lagos por conveniéncia profissional,

é demonstrada em algumas questoes deste questionario. Uma ligacao entre pessoas é um
modo de conceituar a propensao dos seres humanos a estabelecer fortes vinculos afetivos

32



Capitulo Trés 3.1. Base de Dados

e de explicitar as multiplas formas de envolvimento emocional incluindo confianca e falta
de confianga. O envolvimento emocional é descrito como uma fonte de seguranca. Essas

emocoes sao usualmente um reflexo do estado dos vinculos afetivos de um pessoa.

Para mostrar confianca ou desconfianca, utilizamos em nossas redes algumas questoes
especificas que captam afinidade entre os participantes da pesquisa. Essas questoes
encontram-se na parte “III - Sobre Relacionamento”. O questionédrio completo encontra-se

no apéndice A
Nesse momento vamos detalhar as questoes responsaveis pela construgao das redes reais.

A primeira questao (Cite cinco professores com quem vocé mais se identifica). Visa captar
aqueles professores com que os alunos mais se identificam. Na psicologia organizacional,

este fato pode monstrar uma ligacao de admiracao e confianca.

A segunda questao (Cite cinco professores com quem vocé menos se identifica). Visa
identificar com quais professores os alunos menos se identificam, neste caso a ligagao é

uma ligacao negativa, podendo acarretar uma descrenca do aluno no professor.

A terceira questao (Cite cinco colegas que vocé acha popular). Permite identificar uma
ligagao por interesse ou por admiragao , segundo a psicologia organizacional, este fato

representa um importante vinculo social.

A quarta questao (Cite cinco colegas com quem vocé tenha um bom relacionamento).
Mostra com quem o entrevistado tem um bom relacionamento, este fato é muito impor-
tante na medida em que o entrevistado torna-se propenso a ouvir a pessoa citada devido

ao seu bom relacionamento.

A quinta questao (Entre esses 5 colegas citados qual vocé tem o melhor relacionamento).
Dos colegas citados na questao anterior, qual o colega mais proximo, neste caso a psicologia

idealiza uma ligacao ainda maias forte com a pessoa citada

A sexta questao (Cite algum colega com quem vocé namoraria).Permite identificar o tipo
de relacionamento implicito, que nos remete psicologicamente ao tipo de interesse social

em questao podendo fortalecer ou nao sua ligacao.
A sétima questao (Cite 5 colegas com quem vocé formaria um grupo de estudo). Permite
identificar a confianca nos colegas de uma maneira mais académica, na psicologia este

fato pode desencadear admiracao, afinidade e confianca intelectual.

A oitava questao (Cite 5 colegas que vocé nao tenha um bom relacionamento). Per-
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mite verificar quais os colegas que vocé nao tem um bom relacionamento, é uma ligagao

negativa, psicologicamente, mostra uma insatisfao comportamental em relacao ao citado.

A nona questao (Entre esses 5 colegas quais vocé tem o pior relacionamento). Identifica o
colega que o entrevistado tem o pior relacionamento, evidenciando em termos psicolégicos

a insatisfacao total do comportamento do citado .

A décima questao (Vocé abriria uma empresa com algum colega da faculdade? Se sim,cite
os nomes de 5 dele(a)s). Permite identificar a confianga nos colegas de uma maneira mais
profissional, na psicologia este fato pode desencadear admiracao, afinidade e confianca

profissional.

A décima primeira questao (Vocé pretende manter contato com alguns de seus amigos de
faculdade?). Indica que o grau de amizade dos colegas ultrapassa os limites de sala de

aula, demonstrando um comportamento psicolégico de confianca e afinidade emocional.

Como j4a foi dito; os questionérios foram respondidos por alunos da FLMD (turmas de
primeiro e quarto semestre) e FLMV em trés momentos diferente, no inicio, no meio e no
fim do semestre. Para cada questao explicitada nos paragrafos anteriores, foi construida

uma matriz, de adjacencia, todas as ocorréncias citadas.

3.2 Redes de afinidade

O algortimo VISAO analisa redes de afinidade e com isso vamos explicitar de que forma
estas redes sao montadas para que o algoritmo possa processa-las corretamente. Como ja
foi explicitado, as redes de afinidade tém como base o questionario apresentado no tépico
anterior. Para cada questao foi catalogada e gerada uma matriz quadrada de confianga
composta pelos valores citados no questiondrio. Cada linha das matrizes representa um

nome de um aluno das turmas entrevistadas e sao replicadas para coluna.

Os valores colocados em cada linha e coluna representam quantas vezes os individuos
foram citados pelos seus colegas nas referidas questoes. A quantidade maxima em que
um individuo é citado, levando em conta todas as matrizes,é chamado de grau maximo

de confianga.

Essas matrizes foram exportadas para uma planilha eletronica e depois gravadas em um
arquivo texto(TXT). Esse arquivo vai ser lido e processado pelo Algoritmo VISAO.

Para uma melhor andlise e visualizacao, algumas questoes foram unidas. Vale salientar

que essas questoes continuam a ter suas matrizes individuais e suas particularidades.
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A primeira uniao gerou a rede de andlise “UM”, e é composta com a uniao de todas as
questoes, com excegao das questoes 2 e 8, demonstradas na tTabela 3.1. Essa rede tem a

finalidade de demonstrar a propaga¢ao como um todo.

A segunda juncao gerou a rede de andlise “DOIS” e é composta pelas questoes trés, quatro,
sete, dez e onze da Tabela 3.1. Essa rede tem a finalidade de demonstrar a propagagao
entre os alunos, demonstrando todos os aspectos de interatividade positiva inerente nos

relacionamento.

A terceira uniao gerou rede de analise “TRES” | e é composta pelas questoes oito e nove da

Tabela 3.1. Essa rede tem a finalidade de demonstrar um estimulo a nao ser propagado.

3.3 Redes geradas artificialmente

Nosso trabalho se baseia em redes reais que foram coletadas em algumas faculdades men-
cionadas em capitulos anteriores, contudo, para comparacao com nossas redes reais foram
geradas novas redes artificialmente. As redes mencionadas foram criadas no PAJEK!.
Estas redes foram geradas em forma direcionada e nao direcionada com o mesmo nimero
de arestas e vértices das redes reais.

Com as redes artificiais criadas utilizamos, além do PAJEK, o programa NETALL? para
o calculo dos valores de coeficiente de aglomeragao médio, caminho minimo médio e grau
médio. Estes coeficientes ja foram apresentados no Capitulo 2. Os resultados dos célculos

sao apresentados na Tabela 3.1.

Calculados os resultados das redes reais e as redes nao reais (i.e. criadas a partir de
modelos computacionais), o préximo passo foi fazer uma comparacao entre os resultados
encontrados para os coeficientes de aglomeragao médios (Figura 3.1) e caminhos minimos
médios (Figura 3.2) extraidos da Tabela 3.1.

E possivel notar que as redes nao reais que mais se aproximam dos resultados das redes
reais sob a perspectiva dos coeficientes de aglomeragao sao as redes nao reais direcionadas

Figura 3.1 e sob a perspectiva dos caminhos minimos médios sao as redes Figura 3.2).

10 PAJEK (Program for Large Network Analysis) é um software gratuito usado para analisar redes sociais e
complexas. URL: http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/pajek/
2Software desenvolvido pelo Prof. José Garcia Vivas Miranda e colaboradores.
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Tabela 3.1: Resultados dos indices das redes reais e das criadas artificialmente.
Redes Qt. Qt.

Vértices Arestas Diametro ¢ L <
p4sdeltatql dire 85 430 7 0,05322 2,94118 5,05882
p4sdeltatql undire 85 254 8 0,02434 3,71634 2,98824
p4sdeltaq] real 85 266 8 0 3,24545 3,12941
p4sdeltatq?2 dire 85 284 7 0,0272 3,60475 3,34118
p4sdeltatq2 undire 85 130 13 0 4,79802 1,52941
p4sdeltaq?2 real 85 132 7 0 3,20256 1,55294
p4sdeltatq3 dire 85 524 5 0,07769 2,62381 6,16471
p4sdeltatq3 undire 85 274 8 0,0301 3,59082 3,22353
p4sdeltaq3 real 54 166 5 0,19047 2,30084 3,07407
p4sdeltatq4 dire 54 384 4 0,14389 2,21523 7,11111
p4sdeltatq4 undire 54 168 7 0,0657 3,32244 3,11111
p4sdeltaq4 real 54 186 6 0,2816 2,76185 3,44444
p4sdeltatq5 dire 54 40 6 0 1,63333 0,74074
pésdeltatq5 undire 54 30 3 0 1,52381 0,55556
pésdeltaq5 real 54 22 3 0 1,25926 0,40741
p4sdeltatq6 dire 54 32 6 0 1,54667 0,59259
pésdeltatq6 undire 54 18 2 0 1,125 0,33333
pésdeltaq6 real 54 12 2 0 1,2 0,22222
p4sdeltatq7 dire 54 394 4 0,15775 2,18798 7,2963
p4sdeltatq7 undire 54 222 6 0,06925 2,85994 4,11111
p4sdeltaq7 real 54 206 7 0,29043 2,9186 3,81481
p4sdeltatq8 dire 54 58 8 0,04321 2,13684 1,07407
pésdeltatq8 undire 54 64 10 0 2,84887 1,18519
pésdeltaq8 real 54 44 5 0 2,22074 0,81481
p4sdeltatq9 dire 54 8 2 0 1,14286 0,14815
pésdeltatq9 undire 54 6 1 0 1 0,11111
pésdeltaq9 real 54 8 2 0 1,14286 0,14815
p4sdeltatq10 dire 54 208 6 0,0631 2,98533 3,85185
p4sdeltatq10 undire 54 100 14 0,03086 4,96609 1,85185
p4sdeltaq10 real 54 102 7 0,21702 3,49395 1,88889
p4sdeltatql1 dire 54 328 4 0,07603 2,36268 6,07407
p4sdeltatql1 undire 54 106 12 0 422669 1,96296
p4sdeltaq11 real 54 160 6 0,26167 3,0027 2,96296
p4sdeltatq3471011 dire 54 784 3 0,27719 1,73864 14,5185
p4sdeltatq3471011 undi 54 346 4 0,14421 2,32844 6,40741
p4sdeltaq3471011 real 54 374 4 0,33889 2,14783 6,92593
p4sdeltatodas.dire 85 1542 3 0,20884 1,79636 18,1412
pésdeltatodas.undire 85 874 3 0,10355 2,11653 10,2824
p4sdeltatodas.real 85 828 4 0,23897 2,18148 9,74118
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Figura 3.1: Comparacao entre os valores dos coeficientes de aglomeracao calculados para as
redes reais e as criadas artificialmente (dirigida e ndo dirigida).

3.4 Algoritmo VISAO

Apés citar algumas vezes o Algoritmo VISAQ, vamos apresentar neste capitulo sua regras
e particularidades.

3.4.1 Regras do Algoritmo VISAO

A tecnologia utilizada para construgao do algoritmo foi a linguagem C++ com ajuda da

ferramenta DEV C++. Conforme demonstrado, as matrizes a serem lidas. Algoritmo
‘VISAO”3.3.

A Tabela 3.2 mostra alguns significados das varidveis encontradas no algoritmo.

O Algoritmo segue as seguintes regras: A) O programa vai ler a matriz no arquivo TXT.
B) Apés a leitura, o algoritmo vai normalizar a tabela dividindo todas as linhas pelo valor
maximo de confianga. Esse valor depende do grau maximo de confianca, vejamos como
deve ficar a normalizagdo com mostra a Figura 3.4(a) e 3.4(b).

Antes de iniciar a propagacao, é necessario entender as seguintes estruturas:

1. Na Figura 3.4(b) os alunos sao representados pela letra B1, B2 e B3,
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Figura 3.2: Comparagao entre os valores dos caminhos minimos médios calculados para as redes
reais e as criadas artificialmente (dirigida e nao dirigida).

2. Quando é referido que um aluno Cita (confia) em seu colega, significa que o aluno
mencionou seu colega no questionario, esta situacao é demonstrada a partir da incidéncia
de valores maiores que zero na intersegao da coluna com a linha referida na Figura 3.4(b).
Neste exemplo, B1 confia em B2 e B3, B2 confia apenas em Bl e B3 confia apenas em
B1.

3. Quando nos referimos que um aluno propaga a informacgao, estamos nos referindo que
a informacao vai ser enviada para os colegas em que o aluno confia, isso nao significa que
a mensagem enviada vai chegar ao seu destino, pois o receptor da mensagem deve confiar

no aluno que enviou esta mensagem.

Ao analisarmos a matriz de confianga 3.5(a) e sua rede Figura3.5(b), observamos que
B1 vai propagar informacao para B2 e B3, contudo apenas o aluno B2 vai receber a
informagao com o valor, pois essa matriz é uma matriz de confianca e nesse caso o aluno

B3 nao citou o aluno B1.

No caso da Figura 3.6(a) e sua rede Figura3.6(b), B1 vai propagar informagao para B2 e

B3, os alunos B2 e B3 vao receber a informacao, pois os dois alunos citaram B1.

No caso da Figura 3.7(a) e sua rede Figura3.7(b), B2 vai propagar informacao para Bl
e B3,0s alunos B1 e B3 nao vao receber as informacoes enviadas por B2,pois segundo a

matriz Bl e B3 nao confiam em B2.

38



Capitulo Trés 3.4. Algoritmo VISAO

Tabela 3.2: Varidveis e Significados do Algoritmo Visao.

Varidveis Significado

N Ntmero de vértices

MC Matriz de confianga

R Ntumero de repeticao de estimulo

P Valor l6gico que indica se houve propagacao por um dado vértrice

vi Vértice i estruturado com quatro campos

id Identificacao do vértice

Informagao valor Valor da informacao(quantas vezes o individuo e referenciado pelos demais

Informagao origem | Vértice que passou a informagao

Informacao rodada | Nuimero de repeticoes em que a informacao foi passada.
i Linha da matrz

j Coluna da Matriz

No caso da Figura 3.8(a) e sua rede Figura 3.8(b), B3 vai propagar informacao para Bl e
B2,0s alunos B1 e B2 vao receber as informacoes enviadas por B3,pois segundo a matriz,
B1 e B2 confiam em B3.

No caso da Figura 3.9(a) e sua rede Figura 3.9(b) ,B3 vai propagar informagao para Bl
e B2,0 aluno B1 vai receber as informagoes enviadas por B3,mas B2 nao vai receber a
informacao enviada por B3 ,pois apesar de B3 confiar em B2 a reciproca nao é verdadeira.

Na caso da Figura 3.9(a) e sua rede Figura 3.9(b) , Bl propaga para B3 com grau de
confianca 4, contudo B3 vai receber a informacgao com grau 2, pois B3 nao dispoe da
mesma confianca que Bl.

Na Figura 3.10(a) e sua rede Figura 3.10(b), B1 propaga para B2 com grau de confianga
4, B2 vai receber a informagao com grau 4, pois B2 dispoe do mesmo grau de confianca
que B1.

Apoés monstrar a propagagao em forma de matrizes iremos discutir a propagacao em forma
de grafos, os grafos tem origem na rede composta por oito alunos e que foi extraida da
primeira coleta da 10% questao da IES FLMV apresentada pela Figura 3.11, composta
pela matriz de adjacéncia e sua respectiva rede .

A configuracao inicial é apresentada 3.12 onde suas ligagoes estao representadas por setas,
estas setas sao dirigidas demonstrando a confianca que cada aluno tem em seu colega

O segundo grafo representado pela Figura 3.13 mostra que uma vez estimulado o aluno
um(1), o algoritmo verifica a capacidade de enviar a informagoes, observe que o aluno um,

quem detém a informacao estd com a cor amarela, nao consegue propagar a informagcao

39



Capitulo Trés 3.4. Algoritmo VISAO

no grafo. Isto ocorre porque este N6 nao confiam nos outros componentes, com e nao

envia a informacao.

O terceiro grafo representado pela Figura 3.14 mostra que, uma vez estimulado o aluno
dois(2), o algoritmo verifica a capacidade de enviar a informagao .Quem detém a informaao
estd com a cor amarela, observe que o aluno dois, que detém a informaao consegue propa-
gar a informagao no grafo para o aluno sete(7),as setas em azul demonstram que o aluno
sete(7) absorve a informagao, note que o aluno dois(2) fica com a cor creme, o que demon-

stra que o aluno absorveu a informagao.

O terceiro grafo representado pela Figura 3.15 mostra que, uma vez estimulado o aluno
sete(7), o algoritmo verifica a capacidade de enviar a informacdo. Observe que o aluno
sete, que detém a informacao consegue propagar a informacao no grafo para o aluno
quatro(4)e trés(3), observem que as setas em azul demonstram que os alunos quatro(4)e
trés(3) absorvem a informacao, o aluno sete(7) transmite também para os alunos um(1)e
seis(6).Contudo, esta informagao sé nao vai ser recebida pelos os alunos um(1)e seis(6), a
seta vermelha indica que os alunos nao receberam a informagcao . Isto ocorre porque os
alunos um(1) e seis(6) nao confiam no aluno sete para receber a informagcao, note que o

aluno dois(7) fica com a cor creme, o que demonstra que o aluno absorveu a informagao.

O quarto grafo representado pela Figura 3.16 mostra que, uma vez estimulados os alunos
trés(3) e quatro(4) , o algoritmo verifica a capacidade de enviar a informagcao, quando
os alunos trés e quatro vao vai realizar suas respectivas propagacoes , descobre que o
aluno com quem eles poderiam propagar a informagao, o aluno sete(7), ja recebeu a
informacao, esta propagacao esta com a cor das setas creme, as outras propagagoes estao
com setas vermelhas, pois nao existe uma confianca reciproca dos alunos para absorver

esta informacao.

A partir deste momento, é encerrada a propagacgao neste grafo, a figura 3.17 mostra que
apos a sequécia de propagacoes os Nos dois, trés, quatro e sete absorveram a informacao

propagada no grafo e ficam com a cor creme .

Apés aplicar as regras especificadas o Algoritmo VISAO vai monstrar os resultados de

duas formas:

1. Na visualizagao das varidveis de saida (Amigos, Rodada, Valor da informacao. A
variavel “Amigos”representa o niimero do aluno na matriz, a varidvel “Rodada’representa
quantas rodadas foram necessarias para que a informacao atingisse o seu grau
maximo de propagacao na rede que o aluno recebeu a informacao. Ja a variavel
“Valor da informacao”representa o valor acumulado da informagao para esse respec-

tivo aluno.
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2. Utilizando o modo grafico do algoritmo e visualizando o percurso da propagacao da

informagao através de estimulos nos nés da rede.

Apés a explicacdo, do Algoritmo VISAO o cédigo completo escrito em C++ encontra-se
no Apeéendice B.
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01.P=TRUE,R=0,RI

02. Enquanto P == TRUE Faca

03. Incremento de 1 no valor de R

04. P=FALSE

05. Parai=0 ate n-1 Faca

06. Seviinformacao valor >0 E
vi.informacao_rodada == R-1 Entdo

07. Para ;=0 ate n-1 Fa¢a

08. Se MCj#0 Entdo

09. P =TRUE

10. Se (vjinformacao rodada ==R)

11. Se (viinformacao_origem > MCj)
12. Despreze o valor recebido

13. FimSe

14. Sendo Se (vj.informacao_valor > 0)
15. Despreze o valor recebido

16. FimSe

17. FimSe

18. vj.informacao_valor = viinformacao_valor * MCji
19. vj.informacao_origem = i

20. vj.informacao rodada =R

21. Proximo

22.  FimSe

23. Proxim o
24. FimEnquanto
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3.4. Algoritmo VISAO

Bl | B2 | B3 Bl | B2 | B3
Bl 0 2 B1 0 0.5 1
B2 3 0 B2 | 0,75 0 0
B3 2 0 B3 | 03 0

(a) Matriz de confianca inicial.

(b) Matriz de confianca normalizada
com o grau maximo de Confianga igual
a 4.

Figura 3.4: Exemplo de normalizacio usando o Algoritmo VISAO.

Bl | B2 | B3
B1 0 2 1
B2 0
B3 0

(a) Matriz de confianca — propagagao

1.

B2

B3

(b) Rede gerada a partir da ma-
triz de confianga confiangca —
propagacao 1.

Figura 3.5: Exemplo de propagacao usando o Algoritmo VISAO propagagao 1.

Bl | B2 | B3
Bl 0 2
B2 0
B3 1 0

(a) Matriz de confianga — propagagao

2.

B3

Bi

(b) Rede gerada a partir da ma-
triz de confianca confianca —

propagacao 2.

Figura 3.6: Exemplo de propagacio usando o Algoritmo VISAO propagacéo 2.
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Bl 0 0 1
B2 3 0 1
B3 1 0 0 82

(a) Matriz de confianga — propagacdo (b) Rede gerada a partir da matriz de
3. confianca confianga — propagagao 3.

Figura 3.7: Exemplo de propagacio usando o Algoritmo VISAO propagacéo 3.

B2

B1 0 0 1
B2 1 0 3
B3 1 1 0 82

(a) Matriz de confianga — propagagdo (b) Rede gerada a partir da matriz de con-
4. fianga confianca — propagagao 4.

Figura 3.8: Exemplo de propagacio usando o Algoritmo VISAO propagacéo 4.

Bl | B2 | B3
Bl 0
B2 1
B3 2 1 0 B1

(a) Matriz de confianga — propagagdo (b) Rede gerada a partir
5. da matriz de confianga —
propagacao 5.

Figura 3.9: Exemplo de propagacio usando o Algoritmo VISAO propagacéo 5.
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B3

Bl | B2 | B3
B1 0
B2 4
B3 4 0 0 B1

(a) Matriz de confianca — propagacdo (b) Rede gerada a partir
6. da matriz de confianca —
propagacao 6.

Figura 3.10: Exemplo de propagacio usando o Algoritmo VISAO propagacio 6.

Bl1|B2|B3|DB4|B5|B6|B7|BS
Bl1]0 0 0 0 0 0 0 0
B2 |0 0 0 0 0 0 1 0
B3 |1 0 0 0 0 0 1 0
B4 |1 1 1 0 0 0 1 0
B5|0 0 0 0 0 0 0 0
B6 | 0 0 0 0 0 0 0 0
Br |1 1 1 1 0 1 0 0
B8 |1 0 0 0 0 0 0 0

(a) Matriz de adjacéncia resultante da coleta da Questao 10
aplicada a IES FLMV.

(b) Rede gerada a partir da matriz de adjacéncia resultante da coleta
da Questao 10 aplicada a IES FLMV.

Figura 3.11: Matriz de adjacéncia e rede social resultante da coleta da Questao 10 aplicada a
IES FLMV.
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Figura 3.12: Configuragao inicial do Grafo referente a primeira coleta da questao 10 da IESS
FLMV

) &)

Figura 3.13: Configuracao do Grafo referente a primeira coleta da questao 10 da IESS FLMV -
Propagacao 1
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Figura 3.14: Configuragdo do Grafo referente a primeira coleta da questao 10 da IESS FLMV -
Propagacao 2

Figura 3.15: Configuracao do Grafo referente a primeira coleta da questao 10 da IESS FLMYV -
Propagacao 3
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Figura 3.16: Configuracao do Grafo referente a primeira coleta da questao 10 da IESS FLMV -
Propagacao 4

Figura 3.17: Grafo Propagagao 5

48



s Capitulo Quatro  m————

Simulacoes e Analise

Neste capitulo, vamos comentar as simulagoes realizadas e analisar os resultados obtidos
da aplicacdo com o Algoritmo VISAO em redes reais (i.e. redes construidas a partir dos
dados coletados via uma ferramenta de coleta proposta) e redes nao reais direcionadas

(i.e. redes que foram geradas usando modelos computacionais implementados no programa

PAJEK).

4.1 Perfil das redes coletadas nas IES

Considerando as redes coletadas ao logo desta dissertacao, vamos apresentar uma breve

analise dos individuos que formam algumas das redes sociais estudadas.

A TES do segundo semestre da FLMV possui a mesma quantidade de Individuos do sexo
masculino e femenino conforme Figura 4.1, para a IES do quarto semestre da FLMD
o numero de individuos do sexo femenino é maior em comparagao ao sexo masculino

conforme Figura 4.2.

IESFLMY 2 SEME STRE

AL =ESEE
mHMENS

[ IR R A S ]

[ |

Mulheres Homens

Figura 4.1: Grafico Comparativo Entre o Sexo Masculino e o Sexo Feminino da IES FLMV 5
Questao .

Para continuar a andlise dos individuos foram escolhidas, de forma aleatéria, duas questoes.
Sao elas: A quinta questao (Entre esses 5 colegas citados qual vocé tem o melhor rela-
cionamento) e a décima primeira questao (Vocé pretende manter contato com alguns de

seus amigos de faculdade?), explicacao das questdes encontram-se no capitulo 3.
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IES FLMD QUARTO SEME STRE

B MULHEREE
WHOMENS

MULHERES HOMENS

Figura 4.2: Grafico Comparativo Entre o Sexo Masculino e o Sexo Feminino da IES FLMD 5
Questao

Para a quinta questao da IES do segundo semestre da FLMV, obtivemos os seguintes
resultados: Na primeira coleta os Individuos do sexo feminino obtiveram o maior nimero
de citacoes conforme Figura 4.3, na segunda coleta o ntimero de citagoes aos Individuos
do sexo femenino diminuiram, contudo, os Individuos do sexo feminino continuaram com
maior nimero de citagoes conforme Figura 4.4, na terceira coleta os Individuos do sexo

feminino aumentaram seus nimeros de citagoe conforme Figura 4.5.

PRIMEIRA COLETA IES FLMV 5° QUESTAO

MULHERES|
HOMENS

MULHERES HOMENS

Figura 4.3: Gréfico Primeira Coleta IES FLMV 5 Questao

Para a quinta questao da IES do quarto semestre da FLMD, obtivemos os seguintes
resultados: Na primeira coleta, os Individuos do sexo masculino obtiveram o maior niimero
de citagoes conforme Figura 4.6, na segunda coleta o nimero de citagoes aos Individuos do
sexo masculino se mantiveram constante conforme figura 4.7 , na terceira coleta Individuos

do sexo masculino aumentaram seu nimero de citagoe conforme Figura 4.8.

Para a Décima primeira questao da IES do segundo semestre da FLMV obtivemos os
seguintes resultados: Na primeira coleta os Individuos do sexo feminino obtiveram o
maior nimero de citagoes conforme Figura 4.9, na segunda coleta o nimero de citacoes
aos Individuos do sexo femenino igualam com os Individuos do sexo masculino conforme
figura 4.10, na terceira coleta os Individuos do sexo masculinos dominaram os nimeros

de citagoe conforme Figura 4.11.
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SEGUNDA COLETA IES FLMY 5° QUESTAD

ML HERER
HONEMNS

Figura 4.4: Grafico Segunda Coleta IES FLMV 5 Questao

TERCEI R COLETA IES FLMW 5 QUESTAC

B MULHERS
u HOLENE
WL HERES

HONENG

R R =]

Figura 4.5: Gréfico Terceira Coleta IES FLMV 5 Questao

PRIMEIRA COLETA IES FLMD 5° QUESTAD

I ]

t

B

MULHERES]
HOMENS:

_;
o
s
]

o
s

MULHERES HOMENS

Figura 4.6: Grafico Primeira Coleta IES FLMD 5 Questao
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SEGUMDA COLETA IES FLMV 5° QUE STAO
aE
30
a0 mMULHERES
15 - mHOMENS
10
n -

MILHERES HOMEMS

Figura 4.7: Gréafico Segunda Coleta IES FLMD 5 Questao

TERCEIRA COLETA IES FLMD 5° QUE STAOD

=3

t

B MULHERES)
m HOMENS

B

o

a
|

n
|

MULHERES HOMENS

Figura 4.8: Grafico Terceira Coleta IES FLMD 5 Questao

PRIME IR COLETA [ES FLWV 11° QUESTAD

m ML -ERE
mHENS

S s bR L e L R

ML s mOMERE

Figura 4.9: Grafico Primeira Coleta IES FLMV 11 Questao
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SEGUNDA OOLETA IES FLMV 11° QUESTAD

= AL =
mHMENS

i

MLL FERES HUNEMNS

Figura 4.10: Grafico Segunda Coleta IES FLMV 11 Questao

TERCEI R COLETA IES FLMW 5 QUESTAC

B MULAERES
u HOLENE
WL HERES

HONENG

R =]

Figura 4.11: Grafico Terceira Coleta IES FLMV 11 Questao
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Para a quinta questao da IES do quarto semestre da FLMD obtivemos os seguintes resul-
tados: Na primeira coleta os Individuos do sexo masculino obtiveram o maior ntimero de
citagoes conforme Figura 4.12, na segunda coleta o niimero de citagoes aos Individuos do
sexo masculino se manteve constante conforme figura 4.13 , na terceira coleta os Individuos

do sexo masculino aumentaram seu nimero de citagoe conforme Figura 4.14.

PRIMEIRA COLETA IES FLMD 14° QUESTAD

|

bt

WAL R
mHIVENE

15 1
10
5 4
i

HOWENE

Figura 4.12: Grafico Primeira Coleta IES FLMD 11 Questao

SEGLMOH COLETH ESFMD 11 GUESTAD

5
K1

]

0 o L =SS
15 mHMENE

10 4
5 4

0

LT HIOMVENE

Figura 4.13: Gréfico Segunda Coleta IES FLMD 11 Questao

4.2 Resultado e discussoes

Comecaremos a mostrar os resultados de propagacao do Algoritmo VISAO nas redes reais
prospectadas na FLMV, a partir do questionario desenvolvido para a montagem das redes
de influéncia (Apéndice A). Lembramos que o questionério foi aplicado em momentos
diferentes durante o semestre letivo . Com isso, cada turma respondeu o questionério trés

vezes: no inicio, no meio e no fim do semestre.
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TERCERL COLETA IES FLMD11® QUESTAO

BMLHEREE
BFONENE

HOKWENS

Figura 4.14: Grafico Terceira Coleta IES FLMD 11 Questao

Para uma melhor visualizacao dos resultados das simulagoes de acordo com o modelo de
propagacio proposto no Algoritmo VISAO (Secao 3.4.1), para cada instituigao de ensino
superior,serao apresentads as informacoes referentes a questao e as coletas realizadas ao
longo do semestre letivo.

Reiteramos que a andilise dos resultados do modelo de propagacao foi feita em duas
instituigoes de ensino superior. Considerando que as simulagoes realizadas geraram muitos
resultados. Apresentaremos nesta dissertacao os resultados a turma do primeiro e do
quarto semestre da IES FLMD e a turma tnica do segundo semestre da IES FLMV.

95



Capitulo Quatro 4.2. Resultado e discussoes

4.2.0.1 Questao 1 IES FLMV

Tabela 4.1: Dados sobre a Questao 01

Descrigao/caracteristicas

Enunciado Cite cinco professores com quem vocé mais se identifica.
Coletas realizadas 03
Indicacao do peiodo das coletas realizadas | Inicio, meio e fim do semestre letivo

Considerando a rede gerada Figura 4.15 com base na Questao 01, cujos dados sao de-
talhados na Tabela 4.1, podemos observar que, de acordo com o Algoritmo VISAO, nio
houve propagacao da informacao. Isso pode ser constatado ao observarmos na Tabela 4.2
que a coluna Total-informagao (col 4) apresenta todos os valores para cada Amigo (col
1) igual a 1. Cabe relembrar que no modelo de propagacao iniciamos a execugao do pro-
grama atribuindo 01 ao valor da informagao. Vale relembrar que, apesar da turma da IES
FLMYV possuir apenas oito alunos, a questao 1 envolve alguns professores aumentando o

namero de nds para vinte e dois.

Figura 4.15: Rede gerada a partir da primeira coleta da Questao 01 - Cite cinco professores
com quem vocé mais se identifica. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B## e os
professores sao identificados com o codigo P##.

Como comentado, esta questao foi inserida no intuito de mapear qual o professor com
que os alunos mais se identificam. Os resultados da aplicacio do Algoritmo VISAO nas
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Tabela 4.2: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questio
01. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Amigo | Rodada | Amigos- informados | Total- informagao | Grau-Maximo
1 1 1 1 1
2 1 1 1 1
3 1 1 1 1
4 1 1 1 1
5 1 1 1 1
6 1 1 1 1
7 1 1 1 1
8 1 1 1 1
9 1 1 1 1
10 1 1 1 1
11 1 1 1 1
12 1 1 1 1
13 1 1 1 1
14 1 1 1 1
15 1 1 1 1
16 1 1 1 1
17 1 1 1 1
18 1 1 1 1
19 1 1 1 1
20 1 1 1 1
21 1 1 1 1
22 1 1 1 1
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redes geradas a partir da Questao 01 em todas as coletas de todos os semestres e das duas
IES pesquisadas apresentaram o mesmo comportamento que o apresentado na Tabela
4.2. A explicacao para essa nao propagacao da informacao deve-se ao fato de qué a
rede gerada Questao 01 nao ¢ utilizada como elemento propagador e sim como elemento
qualitativo positivo. Isso significa que quando identificamos o melhor né entre os alunos
para a propagacao, poderemos identificar a afinidade deste aluno com o professor, caso o

propagador da informacao seja o professor.

4.2.0.2  Questao 2 IES FLMV

Tabela 4.3: Dados sobre a Questao 02

Descrigao/caracteristicas

Enunciado Cite cinco professores com quem vocé menos se identifica.
Coletas realizadas 03
Indicacao do peiodo das coletas realizadas | Inicio, meio e fim do semestre letivo

‘BE B7

B4 F1

B3 P2

P3

P4

]

FE

F7

Figura 4.16: Rede gerada a partir da Questao 02 - Cite cinco professores com quem vocé menos
se identifica. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B## e os professores s’ ao
identificados com o cédigo P##.
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Tabela 4.4: Resultado da aplicagao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questao
02. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Amigo | Rodada | Amigos- informados | Total- informagao | Grau-Maximo
1 1 1 1 1
2 1 1 1 1
3 1 1 1 1
4 1 1 1 1
5 1 1 1 1
6 1 1 1 1
7 1 1 1 1
8 1 1 1 1
9 1 1 1 1
10 1 1 1 1
11 1 1 1 1
12 1 1 1 1
13 1 1 1 1
14 1 1 1 1
15 1 1 1 1
16 1 1 1 1
17 1 1 1 1
18 1 1 1 1
19 1 1 1 1
20 1 1 1 1
21 1 1 1 1
22 1 1 1 1

Considerando a rede gerada (Figura 4.16) com base na Questao 02, cujos dados sao de-
talhados na Tabela 4.3, podemos observar que de acordo com o Algoritmo VISAO, nao
houve propagacao da informacao. Isso pode ser constatado ao observarmos na Tabela 4.4
que a coluna Total-informagao (col 4) apresenta todos os valores para cada Amigo (col 1)
igual a 1. Cabe relembrar que no modelo de propagacao iniciamos a execuc¢ao do programa,
atribuindo 01 ao valor da informagao. Vale relembrar que apesar da turma da IESS FLMV
possuir apenas oito alunos a questao 2 envolve alguns professores aumentando o niimero
de nods para vinte e dois.

A questao de numero 2 visa identificar com quais professores os alunos menos se identifi-
cam, este fato demonstra a nao afinidade com o professor. Quando identificarmos o aluno
mais citado para propagagao, poderemos identificar, se o propagador da informacao for o
professor, a nao afinidade deste aluno com o professor.
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Tabela 4.5: Dados sobre a Questao 03

Descrigao/caracteristicas

Enunciado
Coletas realizadas

Indicagao do peiodo das coletas realizadas

Cite cinco colegas que vocé acha popular.

03
Inicio, meio e fim do semestre letivo

B4

ES

BE

B7

Figura 4.17: Rede gerada a partir da primeira coleta da Questao 03 - Cite cinco colegas que
vocé acha popular. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##
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Tabela 4.6: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questao
3%. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informagao; Col05 - Grau Méximo

Tabela 4.7: Resultado da aplicacido do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questao
3%. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Amigo | Rodada | Amigos- informados | Total- informagao | Grau-Maximo
1 1 1 1 1
2 1 1 1 1
3 1 1 1 1
4 1 1 1 1
5 1 1 1 1
6 1 1 1 1
7 1 1 1 1
8 1 1 1 1

4.2.0.3 Questao 3 IES FLMV

Considerando a rede gerada (Figura 4.17) com base na Questdo 03, cujos dados sao
detalhados na Tabela 4.5, podemos observar que, de acordo com o Algoritmo VISAO,
houve propagacao da informacao. Isso pode ser constatado ao observarmos a Tabela 4.6
que a coluna Total-informagdo (coluna 4) apresenta valores para cada Amigo (coluna 1)
diferente de 1. Cabe relembrar, que no modelo de propagacao, iniciamos a execuc¢ao do
programa atribuindo 01 ao valor da informacao.Para a segunda coleta da questao 3 nao
houve propagacao como demosntra a Tabela 4.7, que pode ser visualizada pela rede gerada
(Figura 4.18).Para a terceira coleta da questao 3 nao houve propagagao, como demosntra

a Tabela 4.8, que pode ser visualizada pela rede gerada (Figura 4.19).

A questao de nuimero 3 demonstrou que na primeira coleta houve propagacao em trés
nos, contudo no decorrer do semestre esta propagacao foi interrompida, entao esta coleta
demonstrou que os lacos enfraqueceram durante o semestre. Mostrou também os nds mais
propicios para propagacao e o momento em que a propagacao deve ser feita. Podemos

visualizar que, na segunda e terceira coleta, nao houve propagacgao, contudo, suas redes
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B1

BE

Figura 4.18: Rede gerada a partir da segunda coleta da Questao 03 - Cite cinco colegas que vocé

acha popular. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##

Tabela 4.8: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questao
3%. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Amigo | Rodada

Amigos- informados

Total- informagao

Grau-Mdximo

1

1

1

1

OO U | WD~
el e I e

= = = = = = =

— = = = = = =

= = = = = = =
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B1

Figura 4.19: Rede gerada a partir da Questao 03 - Cite cinco colegas que vocé acha popular. Os
alunos sao identificados na rede com o cédigo B##
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tem desenhos diferentes.

4.2.0.4 Questoes 3,4,7,10,11

A sequéncia a seguir é uma juncao das questoes 3,4,7,10,11 | esta jungao vai permitir uma
melhor visualizacao da propagacao devido a maior quantidade de dados.

Tabela 4.9: Dados sobre a Questao 03,04,07,10,11

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 3- Cite cinco colegas que vocé acha popular,4- Cite cinco
colegas com quem vocé tenha um bom relacionamento,7-
Cite colegas com quem vocé formaria um grupo de
estudo,10- Vocé abriria uma empresa com algum colega da
faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s, 11- Vocé
pretende manter contato com alguns de seus amigos de fac-
uldade

Coletas realizadas 03

Indicacao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo

coletas realizadas

Para a primeira coleta da questao “3,4,7,10,11* "apenas 2 ndés nao propagaram a in-
formacao, como mostra a Tabela 4.10, que pode ser visualizada pela rede gerada pela
Figura 4.20. Para a segunda coleta da questao “3,4,7,10,11*"houve apenas dois nés
propagando a informagcao, como mostra a Tabela 4.11, que pode ser visualizada pela rede
gerada pela Figura 4.21. Para a Terceira coleta da Questao “3,4,7,10,11*”houve ape-
nas dois nés propagando a informacao , como demosntra a Tabela 4.12, que pode ser
visualizada pela rede gerada pela Figura 4.22.

Esta questao nos mostra uma propagacao mais eficiente na primeira coleta conseguindo
dessa forma identificar claramente os nds que tém uma melhor propagagao. Na primeira
coleta, apenas trés nés nao propagam e a propagacao acontece de maneira mais intensa.
Ja na segunda coleta, houve uma diminui¢ao na propagacao,reduzindo para dois noés, na

terceira coleta a propagacao se espalhou, e, como na primeira, s6 dois nds deixaram de

propagar.

4.2.0.5 Questao completa IES FLMV

A sequéncia a seguir é uma juncao de todas as questoes com excegao das questoes 2,8,9
ja explicado nos capitulos anteriores 3.
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Sy %

R7

Figura 4.20: Rede gerada a partir da primeira coleta da Questao 3,4,7,10,11 - 3)- Cite cinco
colegas que vocé acha popular, 4)-Cite cinco colegas com quem vocé tenha um bom relaciona-
mento, 7)- Cite colegas com quem vocé formaria um grupo de estudo, 10)-Vocé abriria uma
empresa com algum colega da faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s, 11- Vocé pretende
manter contato com alguns de seus amigos de faculdade .Os alunos sao identificados na rede
com o cbédigo B#H#.

Tabela 4.10: Resultado da aplicacio do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questoes
3,4,7,10,11. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 6 4,6 5 2 6 4,6 5
2 1 6 4 5 2 6 4 5
3 1 6 4,6 5 2 6 4,6 5
4 1 6 3,6 5 2 6 3,6 5
5 1 1 1 5 0 0 0 0
6 1 6 4,2 5 2 6 4,2 5
7 1 6 3,8 5 2 6 3,8 5
8 1 1 1 1 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Figura 4.21: Rede gerada a partir da segunda coleta da Questao 3,4,7,10,11 - 3)- Cite cinco
colegas que vocé acha popular, 4)-Cite cinco colegas com quem vocé tenha um bom relaciona-
mento, 7)- Cite colegas com quem vocé formaria um grupo de estudo, 10)-Vocé abriria uma
empresa com algum colega da faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s, 11)- Vocé pretende
manter contato com alguns de seus amigos de faculdade.Os alunos sao identificados na rede com
o codigo B##.

Tabela 4.11: Resultado da aplicacido do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questao
3,4,7,10,11. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 5 0 0 0 0
2 1 1 1 5 0 0 0 0
3 1 1 1 5 0 0 0 0
4 1 2 1.4 5 2 2 14 5
5 1 1 1 5 0 0 0 0
6 1 2 1,2 5 2 2 1,2 5
7 1 1 1 5 0 0 0 0
8 1 1 1 5 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacéao; Col05 -
Grau Maximo
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‘E\

Figura 4.22: Rede gerada a partir da Terceira coleta da Questao 3,4,7,10,11 - 3)- Cite
cinco colegas que vocé acha popular, 4)-Cite cinco colegas com quem vocé tenha um bom
relacionamento,7)- Cite colegas com quem vocé formaria um grupo de estudo,10)- Vocé abriria
uma empresa com algum colega da faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s, 11)- Vocé
pretende manter contato com alguns de seus amigos de faculdade. Os alunos sao identificados
na rede com o codigo B##.

Tabela 4.12: Resultado da aplicacio do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da Questao
3,4,7,10,11. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 5 0 0 0 0
2 1 1 1 5 0 0 0 0
3 1 1 1 5 0 0 0 0
4 1 2 14 |5 2 2 14 |5
5 1 1 1 5 0 0 0 0
6 1 2 1,2 5 2 2 1,2 5
7 1 1 1 5 0 0 0 0
8 1 1 1 5 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Tabela 4.13: Dados sobre a jungao da Questoes 1,3,4,5,6,7,10,11

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 1)-Cite cinco professores com quem vocé mais se identi-
fica , 3)- Cite cinco colegas que vocé acha popular,4)- Cite
cinco colegas com quem vocé tenha um bom relacionamento,
5)Entre esses 5 colegas citados qual vocé tem o melhor rela-
cionamento, 7)- Cite colegas com quem vocé formaria um
grupo de estudo, 10)- Vocé abriria uma empresa com algum
colega da faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s, 11)-
Vocé pretende manter contato com alguns de seus amigos de
faculdade

Coletas realizadas 03

Indicagao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo

coletas realizadas

P14

P13

P12

*

P11 ]
P10 P3

Figura 4.23: Rede gerada a partir da primeira coleta da juncao da Questao 1,3,4,7,10 e 11
Para maiores informagoes sobre os enuciados das questoes que compuseram esta rede, consultar
a Tabela 4.13. Os alunos sao identificados na rede com o cdodigo B## e os professores sao
identificados com o cédigo P##.
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Tabela 4.14: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da jungao da
Questoes 1,3,4,5,6,7,10,11. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 7 0 0 0 0
2 1 1 1 7 0 0 0 0
3 1 1 1 7 0 0 0 0
4 1 1 1 1 0 0 0 0
5 1 1 1 7 0 0 0 0
6 1 2 1,14 7 2 2 1,44 7
7 1 2 1,14 7 2 2 1,44 7
8 1 2 1,715 | 7 2 2 1,718 | 7
9 1 2 1,7 7 2 2 1,7 7
10 1 1 1 7

11 1 1 1 7

12 1 1 1 7

13 1 1 1 7

14 1 1 1 7

15 1 1 1 7

16 1 1 1 7

17 1 1 1 7

18 1 1 1 7

19 1 1 1 7

20 1 1 1 7

21 1 1 1 7

22 1 1 1 7

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Considerando a rede gerada Figura 4.23 com base na juncao da Questoes 1,3,4,5,6,7,10,11,
cujos dados sao detalhados na Tabela 4.13, podemos observar que de acordo com o Al-
goritmo VISAO, houve propagacio da informacdo para primeira coleta. Isso pode ser
constatado ao observarmos na Tabela 4.14 que a coluna Total-informagdao (col 4) apre-
senta os valores para cada Amigo (col 1) diferente de 1. Cabe relembrar que no modelo
de propagacao iniciamos a execucao do programa atribuindo 01 ao valor da informagao.

Neste momento a propagacao esta concentrada em quatro nés como demonstra a Figura
4.14.

P12
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Figura 4.24: Rede gerada a partir da segunda coleta da juncdo da Questoes 1,3,4,5,7,10,11
- 1)-Cite cinco professores com quem vocé mais se identifica 3)- Cite cinco colegas que vocé
acha popular,4)- Cite cinco colegas com quem vocé tenha um bom relacionamento, 5)Entre
esses b colegas citados qual vocé tem o melhor relacionamento, 7)- Cite colegas com quem vocé
formaria um grupo de estudo, 10)- Vocé abriria uma empresa com algum colega da faculdade?
Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s, 11)-Vocé pretende manter contato com alguns de seus amigos
de faculdade Coletas realizadas. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B#+# e os
professores sao identificados com o cédigo P##.

Considerando a rede gerada Figura 4.24 com base na juncao da Questao 1,3,4,5,6,7,10,11,
cujos dados sao detalhados na Tabela 4.13, podemos observar que de acordo com o Al-
goritmo VISAO, a propagacdo continua concentrada em quatro nés contudo os nés que
propagam nao sao os mesmos da Figura anterior, podemos visualizar este resultado na
figura 4.15.
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Tabela 4.15: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da jungao da
Questoes 1,3,4,5,6,7,10,11. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 4 3 6 2 4 3 6
2 1 4 2,3333 | 6 2 4 2,333 | 6
3 1 4 2,6667 | 6 2 4 2,6667 | 6
4 1 4 25 6 2 4 25 6
5 1 1 1 6 0 0 0 0
6 1 1 1 6 0 0 0 0
7 1 1 1 6 0 0 0 0
8 1 1 1 6 0 0 0 0
9 1 1 1 6 0 0 0 0
10 1 1 1 6 0 0 0 0
11 1 1 1 6 0 0 0 0
12 1 1 1 6 0 0 0 0
13 1 1 1 6 0 0 0 0
14 1 1 1 6 0 0 0 0
15 1 1 1 6 0 0 0 0
16 1 1 1 6 0 0 0 0
17 1 1 1 6 0 0 0 0
18 1 1 1 6 0 0 0 0
19 1 1 1 6 0 0 0 0
20 1 1 1 6 0 0 0 0
21 1 1 1 6 0 0 0 0
22 1 1 1 6 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Considerando a rede gerada Figura 4.25 com base na juncao da Questoes 1,3,4,5,6,7,10,11,
cujos dados sao detalhados na Tabela 7?7, podemos observar que, de acordo com o Al-
goritmo VISAO, houve propagacdo da informacio. Isso pode ser constatado ao obser-
varmos na Tabela 4.15, que a coluna Total-informag¢ao (col 4) apresenta os valores para
cada Amigo (col 1) diferente de 1. Cabe relembrar que, no modelo de propagagao, inici-
amos a execucao do programa atribuindo 01 ao valor da informagao. Neste momento, a

propagagcao se tornou mais uniforme como monstra a tabela 4.16.
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Figura 4.25: Rede gerada a partir da Terceira coleta da juncao da Questao 1,3,4,5,6,7,10,11
- 1)-Cite cinco professores com quem vocé mais se identifica 3)- Cite cinco colegas que vocé
acha popular,4)- Cite cinco colegas com quem vocé tenha um bom relacionamento, 5)Entre
esses 5 colegas citados qual vocé tem o melhor relacionamento, 7)- Cite colegas com quem vocé
formaria um grupo de estudo, 10)- Vocé abriria uma empresa com algum colega da faculdade?
Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s, 11)-Vocé pretende manter contato com alguns de seus amigos
de faculdade Coletas realizadas. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B#+# e os
professores sao identificados com o cédigo P##.

Houve um comportamento bem peculiar nesta questao, na primeira e na segunda co-
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Tabela 4.16: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da juncao da
Questao 1,3,4,5,6,7,10,11. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 5 3,66 6 2 7 4 6 3 7 4 6
2 1 6 3 6 2 7 3,22 6 3 7 3,22 6
3 1 6 3,5 6 2 7 3,72 6 3 7 3,73 6
4 1 4 2,66 6 2 7 3,27 6 3 7 3,27 6
5 1 5 2,33 6 2 7 2,8 6 3 7 2,88 6
6 1 5 2,66 6 2 7 2,83 6 3 7 2,84 6
7 1 4 2 6 2 7 2,7 6 3 7 2,27 6
8 1 1 1 6 0 0 0 0

9 1 1 1 6 0 0 0 0

10 1 1 1 6 0 0 0 0

11 1 1 1 6 0 0 0 0

12 1 1 1 6 0 0 0 0

13 1 1 1 6 0 0 0 0

14 1 1 1 6 0 0 0 0

15 1 1 1 6 0 0 0 0

16 1 1 1 6 0 0 0 0

17 1 1 1 6 0 0 0 0

18 1 1 1 6 0 0 0 0

19 1 1 1 6 0 0 0 0

20 1 1 1 6 0 0 0 0

21 1 1 1 6 0 0 0 0

22 1 1 1 6 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informagao; Col05 - Grau Maximo
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leta a propagacao se concentrou em quatro nés, contudo, os quatros nés da primeira
propagacao(6,7,8,9) ndo sao os mesmos da segunda(1,2,3,4), quando se obteve o resultado
da terceira coleta a propagacao aumentou para sete nés(1,2,3,4,5,6,7), dois pertencentes
da primeira coleta e quatro pertecentes a segunda coleta. Neste caso, podemos concluir

que a propagacao da terceira coleta foi mais uniforme e mais completa.

4.2.0.6 Questao 4 IES FLMYV

Tabela 4.17: Dados sobre a Questao 04

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 4)- Cite cinco colegas com quem vocé tenha
Coletas realizadas 03

Indicagao do pefodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo

coletas realizadas

Considerando a rede gerada da primeira coleta Figura 4.26 com base na Questao qua-
tro cujos dados sao detalhados na Tabela 4.17, podemos observar que, de acordo com o
Algoritmo VISAO, houve propagacao da informacéo. Isso pode ser constatado ao obser-
varmos na Tabela 4.18 que a coluna Total-informagdo (col 4) apresenta os valores para
cada Amigo (col 1) diferente de 1. Cabe relembrar que, no modelo de propagacao ini-
ciamos a execucao do programa atribuindo 01 ao valor da informacao. Neste momento
a propagacao houve propagacao por quase toda a rede, apenas o nd cinco e sete nao
propagao informacao como demonstra a tabela 4.18.

Considerando a rede gerada pela seunda coleta Figura 4.27 com base na juncao da Questao
quatro cujos dados sao detalhados na Tabela 4.17, podemos observar que de acordo com
o Algoritmo VISAO, que na segunda coleta houve uma diminuicio na quantidade de
nos que propagaram informacgoes, apenas os nés quatro e seis propagao informagao como

monstra a tabela 4.19.

Considerando a rede gerada pela terceira coleta Figura 4.28 com base na Questao quatro
cujos dados sao detalhados na Tabela 4.17, podemos observar que, de acordo com o
Algoritmo VISAO, na terceira coleta a propagacao permaneceu constante, apenas os nés

quatro e seis continuam a propagarem informacao como demonstra a tabela 4.20.

Na primeira coleta da questao quatro houve uma propagacao por quase toda rede, ficando
sem propagar os nés 5 e 8 Na segunda coleta houve uma diminuicao na propagacao,
apenas os nés 4 e 6 propagaram e esta propagacao permaneceu constante até o final.
Com esta coleta foi mostrado que durante o decorrer do semestre os nés diminuiram

suas respectivas propagacoes deixando apenas dois nés com uma propagacao constante
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Figura 4.26: Rede gerada a partir da Primeira coleta da Questao 4)- Cite cinco colegas com
quem vocé tenha um bom relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo

Bkt

Tabela 4.18: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da quarta
questao. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 ) ) 1 2 6 6 1 3 6 6 1
2 1 5 ) 1 2 6 6 1 3 6 6 1
3 1 6 6 1 2 6 6 1 0 0 0 0
4 1 5 5 1 2 6 6 1 3 6 6 1
5 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
6 1 3 3 1 2 6 6 1 3 6 6 6
7 1 6 6 1 2 6 6 1 0 0 0 0
8 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:

Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Figura 4.27: Rede gerada a partir da Segunda coleta da Questao 4)- Cite cinco colegas com
quem vocé tenha um bom relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo

Bt

Tabela 4.19: Resultado da aplicagdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da quarta

questao. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 1 0 0 0 0
2 1 1 1 1 0 0 0 0
3 1 1 1 1 0 0 0 0
4 1 2 2 1 2 2 2 1
5 1 1 1 1 0 0 0 0
6 1 2 2 1 2 2 2 1
7 1 1 1 1 0 0 0 0
8 1 1 1 1 0 0 0 0

Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -

Legenda para os titulos das colunas:

Grau Maximo
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BG

Figura 4.28: Rede gerada a partir da Terceira coleta da Questao 4)- Cite cinco colegas com
quem vocé tenha um bom relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o c6digo

B##.

Tabela 4.20: Resultado da aplicagao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da questao
quatro. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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Legenda para os titulos das colunas:

Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -

Grau Maximo
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do comego ao final do semestre.

4.2.0.7 Questao 5 IESS FLMYV

Tabela 4.21: Dados sobre a Questao 05

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 5)Entre esses 5 colegas citados qual vocé tem o melhor rela-
cionamento.
Coletas realizadas 03

Indicagao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo
coletas realizadas

Considerando a rede gerada pela primeira coleta Figura 4.29 com base na Questao quatro
cujos dados sao detalhados na Tabela 4.21, podemos observar que, de acordo com o
Algoritmo VISAO, houve propagacio em dois nés como demonstra a Tabela 4.22 para
primeira coleta. Isso pode ser constatado ao observarmos na Tabela 4.22 que a coluna
Total-informagdo (col 4) apresenta os valores para cada Amigo (col 1) diferente de 1. Cabe
relembrar que no modelo de propagacao iniciamos a execucao do programa atribuindo
01 ao valor da informacao. Para a segunda e terceira coleta nao houve propagacao,
referenciadas pela rede gerada figura 4.30 e pela figura 4.31. Como nao houve propagagao
a Tabela 4.23 vai representar a segunda e a terceira coleta. Como monstramos a questao
de numero cinco teve uma propagacao inicial em dois nés,contudo no decorrer do semestre

houve uma perda de propagacao.

4.2.0.8 Questao 6 IES FMLV

Considerando as redes geradas Figuras 4.32,4.33,4.34 com base na Questao seis cujos
dados sao detalhados na Tabela 4.21, podemos observar que, de acordo com o Algoritmo
VISAO, nio houve propagacio da informacio para nenhuma das trés coletas. Isso pode
ser constatado ao observarmos, na Tabela 4.25, que a coluna Total-informagdo (col 4)
apresenta os valores para cada Amigo (col 1) igual a 1. Cabe relembrar que no modelo
de propagacao iniciamos a execucao do programa atribuindo 01 ao valor da informagao.
Vale resaltar que, como nao houve propagagao em nenhuma das coletas, usamos a mesma
Tabela 4.25 para representa-las, contudo suas imagens das redes foram diferentes, o que

demonstra a evoluccao de alguns relacionamentos .
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Figura 4.29: Rede gerada a partir da primeira coleta da Questao Cinco , 5)Entre esses 5 colegas
citados qual vocé tem o melhor relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o c6digo

Bkt
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Tabela 4.22: Resultado da aplicacio do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da quinta
questao. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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1 1
Legenda para os titulos das colunas:

Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -

Grau Maximo

Tabela 4.23: Resultado da aplicacio do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da quinta
questao. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMYV.

Amigo | Rodada | Amigos Informados | Total informacao | Grau Maximo

1 1 1 1 1

2 1 1 1 1

3 1 1 1 1

4 1 1 1 1

5 1 1 1 1

6 1 1 1 1

7 1 1 1 1

8 1 1 1 1

Tabela 4.24: Dados sobre a Questao 06
Descrigao/caracteristicas

Enunciados 6-Cite algum colega com quem vocé namoraria.
Coletas realizadas 03

Indicagao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo
coletas realizadas
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[==]

BS

Figura 4.30: Rede gerada a partir da segunda coleta da Questao Cinco , 5)Entre esses 5 colegas
citados qual vocé tem o melhor relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o c6digo

B4

Tabela 4.25: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da sexta
questao. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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Figura 4.31: Rede gerada a partir da terceira coleta da Questao Cinco - 5)Entre esses 5 colegas
citados qual vocé tem o melhor relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o c¢6digo

B,

Tabela 4.26: Dados sobre a Questao 07

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 7-Cite 5 colegas com quem vocé formaria um grupo de es-
tudo.
Coletas realizadas 03

Indicagao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo
coletas realizadas
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Figura 4.32: Rede gerada a partir da Primeira coleta da Questao seis, 6-Cite algum colega com
quem vocé namoraria. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B#+.
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Figura 4.33: Rede gerada a partir da segunda coleta da Questao seis, 6-Cite algum colega com
quem vocé namoraria. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B#+#.

B3

Figura 4.34: Rede gerada a partir da Terceira coleta da Questao seis, 6-Cite algum colega com
quem vocé namoraria. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B#+.
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Figura 4.35: Rede gerada a partir da primeira coleta da Questao sete, 7-Cite 5 colegas com quem
vocé formaria um grupo de estudo. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B#+#.
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Tabela 4.27: Resultado da aplicagdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da sétima
questao. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Rodada | Amigos Informados | Total informacao | Grau Maximo
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4.2.0.9 Questao 7 IES FMLV

Considerando a rede gerada da primeira coleta Figura 4.35 com base na Questao sete cujos
dados sao detalhados na Tabela 4.26, podemos observar que, de acordo com o Algoritmo
VISAO, nao houve propagacao da informacdo. Isso pode ser constatado ao observarmos,
na Tabela 4.27 que a coluna Total-informagao (col 4) apresenta os valores para cada Amigo
(col 1) igual a 1. Cabe relembrar que no modelo de propagagao iniciamos a execugao do
programa atribuindo 01 ao valor da informagao.

Considerando a rede gerada da segunda coleta Figura 4.35 com base na Questao sete
cujos dados sao detalhados na Tabela 4.26, podemos observar que, de acordo com o Algo-
ritmo VISAO, houve propagacao da informagao em dois nés. Isso pode ser constatado ao
observarmos na Tabela 4.28 que a coluna Total-informagao (col 4) apresenta os valores
para cada Amigo (colu 1) maior que 1. Cabe relembrar que no modelo de propagagao
iniciamos a execucao do programa atribuindo 01 ao valor da informagao. Para a terceira
coleta e considerando a rede gerada Figura 4.35 com base na Questao sete cujos dados
sao detalhados na Tabela 4.29, podemos observar que de acordo com o Algoritmo VISAO,
houve propagacao da informagao em todos os ndés com excecao dos nods cinco e oito

Fazendo um breve resumo, verificamos que a primeira coleta da questao sete nao propaga
informagao, contudo nas coletas seguinte ha um constante aumento na propagacao, a
segunda coleta, dois nés propagam e, na terceira coleta ,apenas dois nés nao propagam a

informagao fazendo com que na ultima coleta a propagacao aconteca de um modo uniforme
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E7

Figura 4.36: Rede gerada a partir da segunda coleta da Questao sete, 7-Cite 5 colegas com quem
vocé formaria um grupo de estudo. Os alunos sdo identificados na rede com o cédigo B#+#.

Tabela 4.28: Resultado da aplicacio do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da sétima
questao. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 1 0 0 0 0
2 1 1 1 1 0 0 0 0
3 1 1 1 1 0 0 0 0
4 1 2 2 1 2 2 2 1
5 1 1 1 1 0 0 0 0
6 1 2 2 1 2 2 2 1
7 1 1 1 1 0 0 0 0
8 1 1 1 1 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Figura 4.37: Rede gerada a partir da terceira coleta da Questao sete, 7-Cite 5 colegas com quem

vocé formaria um grupo de estudo. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##.

Tabela 4.29: Resultado da aplicagdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da sétima
questao. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 4 4 1 2 4 4 1
2 1 4 4 1 2 4 4 1
3 1 4 4 1 2 4 4 1
4 1 4 4 1 2 4 4 1
) 1 1 1 1 0 0 0 0
6 1 2 2 1 2 2 2 1
7 1 2 2 1 1 2 2 2
8 1 1 1 1 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Tabela 4.30: Dados sobre a Questao 08

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 8 - Cite 5 colegas que vocé nao tenha um bom relaciona-
mento.
Coletas realizadas 03

Indicacao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo
coletas realizadas

'BB ‘BB

Figura 4.38: Rede gerada a partir da Primeira coleta da Questao Cinco, 8- Cite 5 colegas que
vocé nao tenha um bom relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##.
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Tabela 4.31: Resultado da aplicagao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da oitava
questao. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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Tabela 4.32: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da oitava
questao. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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4.2.0.10 Questao 8 IES FLMYV.

Considerando a rede gerada pela primeira coleta da Figura 4.38 com base na Questao
oito cujos dados sao detalhados na Tabela 4.30, podemos observar que, de acordo com
o Algoritmo VISAO, nio houve propagacio da informacio. Isso pode ser constatado ao
observarmos na Tabela 4.31 que a coluna Total-informagdo (coluna 4) apresenta os valo-
res para cada Amigo (coluna 1) igual a 1. Cabe relembrar que no modelo de propagagao
iniciamos a execucao do programa atribuindo 01 ao valor da informagao. Para a segunda
coleta e considerando a rede gerada Figura 4.39 com base na Questao oito , podemos ob-
servar que, de acordo com o Algoritmo VISAO, nao houve propagacao da informacio. Na
tereceira coleta considerando a rede gerada Figura 4.40 com base na Questao oito , pode-
mos observar que de acordo com o Algoritmo VISAO, houve propagacao da informacio

em dois néds .

A propagacao da questao oito permaneceu inerte nas duas primeiras coletas s6 propagando
na ultima coleta, lembrando que a propagacao da questao oito ¢ uma propagacao negativa,

conforme demonstrado no capitulo 3.
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B2
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Figura 4.39: Rede gerada a partir da Segunda coleta da Questao oito, 8- Cite 5 colegas que vocé
nao tenha um bom relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##.

Tabela 4.33: Resultado da aplicagao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da oitava
questao. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Figura 4.40: Rede gerada a partir da terceira coleta da Questao oito, 8- Cite 5 colegas que vocé
nao tenha um bom relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##.
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4.2.0.11 Questao 8 e 9

A sequéncia a seguir é uma jungao das questoes 8 e 9, ja explicado nos capitulos anteri-
ores 3, lembrando que a propagacao da questao oito e nove é uma propagacao negativa,

conforme demonstrado no capitulo 3.

Tabela 4.34: Dados sobre a Questao 08,09

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 8- Cite 5 colegas que vocé nao tenha um bom relaciona-
mento, 9- Entre esses 5 colegas quais vocé tem o pior rela-
cionamento.

Coletas realizadas 03

Indicagao do pefodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo
coletas realizadas

Figura 4.41: Rede gerada a partir da Primeira coleta da Questao , 8- Cite 5 colegas que vocé nao
tenha um bom relacionamento, 9- Entre esses 5 colegas quais vocé tem o pior relacionamento.
Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##.

Considerando a rede gerada da primeira coleta da Figura 4.41 com base nas Questoes oito
e nove cujos dados sao detalhados na Tabela 4.34, podemos observar que de acordo com
o Algoritmo VISAO, néo houve propagacio da informacio. Isso pode ser constatado ao
observarmos na Tabela 4.35 que a coluna Total-informagao (col 4) apresenta os valores
para cada Amigo (col 1) igual a 1. Cabe relembrar que no modelo de propagagao iniciamos
a execucao do programa atribuindo 01 ao valor da informacgao. Para a segunda coleta,
demonstrado através da rede gerada Figura 4.42 com base na Questao oito e nove |,
podemos observar que a propagacao neste momento continua inerte. Quando foi realizado

a terceira coleta, visualizado a partir da rede gerada Figura 4.43 com base na Questao
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Tabela 4.35: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da jungao da
oitava e nona questao. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Amigo | Rodada | Amigos Informados | Total informacao | Grau Maximo
1 1 1 1 2
2 1 1 1 2
3 1 1 1 2
4 1 1 1 2
5 1 1 1 2
6 1 1 1 2
7 1 1 1 2
8 1 1 1 2

Tabela 4.36: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da juncao da
oitava e nona questao. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Rodada | Amigos Informados | Total informacao | Grau Maximo
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oito e nove , podemos observar que obtivemos uma propagacao em Trés nos da rede como
demonstra a Tabela 4.37.

4.2.0.12  Questao 9.

Considerando as redes geradas Figuras 4.44, 4.45 e 4.46 com base na Questao nove cujos
dados sao detalhados na Tabela 4.38, podemos observar que, de acordo com o Algoritmo
VISAO, ndo houve propagacio da informacdo em nenhuma das trés coletas, contudo,
podemos visualizar diferentes configuracoes de redes. A nao propagacao pode ser con-
statada ao observarmos na Tabela 4.39 que a coluna Total-informacdo coluna 4 apresenta
os valores para cada Amigo (coluna 1) igual a 1. Cabe relembrar que, no modelo de

propagacao, iniciamos a execugao do programa atribuindo 01 ao valor da informacao.
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Figura 4.42: Rede gerada a partir da Segunda coleta da Questao oito, 8- Cite 5 colegas que vocé
nao tenha um bom relacionamento, 9- Entre esses 5 colegas quais vocé tem o pior relacionamento.
Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B#+#.

Tabela 4.37: Resultado da aplicacao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da juncao da
oitava e nona questao. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 2 2 1 2 3 3 1 3 3 3 1
3 1 2 2 1 2 3 3 1 3 3 3 1
4 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
5 1 1 1 1 2 3 3 1 0 0 0 0
6 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
7 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
8 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacéao; Col05 -
Grau Maximo
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B7

Figura 4.43: Rede gerada a partir da Terceira coleta da Questao Cinco, 8- Cite 5 colegas que vocé
nao tenha um bom relacionamento, 9- Entre esses 5 colegas quais vocé tem o pior relacionamento.
Os alunos sao identificados na rede com o coédigo B#+#.

Tabela 4.38: Dados sobre a Questao 09

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 9- Entre esses 5 colegas quais voceé tem o pior relacionamento
Coletas realizadas 03

Indicacao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo

coletas realizadas

Tabela 4.39: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da nona
questao. Primeira, segunda e terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Amigo | Rodada | Amigos Informados | Total informacao | Grau Maximo
1 1 1 1 2
2 1 1 1 2
3 1 1 1 2
4 1 1 1 2
) 1 1 1 2
6 1 1 1 2
7 1 1 1 2
8 1 1 1 2

96



Capitulo Quatro 4.2. Resultado e discussoes

Bl

Figura 4.44: Rede gerada a partir da Primeira coleta da Questao 9- Entre esses 5 colegas quais
voce tem o pior relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B##.

s
*0
*»
B4
*o
B
o
*o
*

Figura 4.45: Rede gerada a partir da Segunda coleta da Questao nove, 9- Entre esses 5 colegas
quais vocé tem o pior relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B##.

Tabela 4.40: Dados sobre a Questao 10

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 10- Vocé abriria uma empresa com algum colega da facul-
dade? Se sim, cite os nomes de 5 dele(a)s)
Coletas realizadas 03

Indicagao do peiodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo
coletas realizadas
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B3

B2

EB1

EE

BY

Ba

Figura 4.46: Rede gerada a partir da Terceira coleta da Questao 9- Entre esses 5 colegas quais
voce tem o pior relacionamento. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B##.
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-
B2 B4

ES

EE /BE
¥57

Figura 4.47: Rede gerada a partir da Primeira coleta da Questao 10- Vocé abriria uma empresa
com algum colega da faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s). Os alunos sao identificados
na rede com o cédigo B##.

4.2.0.13  Questao 10.

Considerando a rede gerada Figura 4.47 com base na Questao dez cujos dados sao de-
talhados na Tabela 4.40, podemos observar que, de acordo com o Algoritmo VISAO,
na primeira coleta obtivemos uma propagacao em Trés nés da rede como demonstra a
Tabela 4.41. Isso pode ser constatado ao observarmos na Tabela 4.41 que a coluna Total-
informagao (col 4) apresenta os valores para cada Amigo (col 1) maiores que 1. Para a
segunda coleta e considerando a rede gerada Figura 4.48 com base na Questao dez pode-
mos observar que nao obtivemos uma propagacao na rede como demonstra a Tabela 4.42.
Na terceira coleta, a propagacao na rede permaneceu inerte como demonstra a Tabela
4.43 e a rede gerada e visualizada a partir da Figura 4.49.

4.2.0.14 Questao 11.

Considerando a rede gerada da primeira coleta Figura 4.50 com base na Questao dez cujos
dados sao detalhados na Tabela 4.44, podemos observar que, de acordo com o Algoritmo
VISAO, na primeira coleta obtivemos uma propagacao em Trés nés da rede . Isso pode ser
constatado ao observarmos na Tabela 4.45 que a coluna Total-informagao (col 4) apresenta
os valores para cada Amigo (col 1) maiores que 1. Considerando a rede gerada Figura 4.51
com base na Questdo dez podemos observar que, de acordo com o Algoritmo VISAO, na
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Tabela 4.41: Resultado da aplicagao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da questao
dez. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 2 2 1 2 3 3 1 3 3 3 1
3 1 2 2 1 2 3 3 1 3 3 3 1
4 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
5 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
6 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
7 1 3 3 1 2 3 3 1 0 0 0 0
8 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informagao; Col05 -
Grau Maximo

Figura 4.48: Rede gerada a partir da Segunda coleta da Questao dez, 10- Vocé abriria uma
empresa com algum colega da faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s).
identificados na rede com o cédigo B##.

Os alunos sao
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Tabela 4.42: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da questdo
dez. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMYV.

Rodada | Amigos Informados | Total informacao | Grau Maximo

>

.
0

o

O[] Y | W[ DN =
[W [y WY (WY [ WHY [ WN—Y [ U—e [ W_—y
el il i i e i
[EY VNG Y Y VNS UG U
el il i i e i

Figura 4.49: Rede gerada a partir da Terceira coleta da Questao 10- Vocé abriria uma empresa
com algum colega da faculdade? Se sim,cite os nomes de 5 dele(a)s). Os alunos sao identificados
na rede com o codigo B##.

Tabela 4.43: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da questao
dez. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Amigo | Rodada | Amigos Informados | Total informacao | Grau Maximo
1 1 1 1 1
2 1 1 1 1
3 1 1 1 1
4 1 1 1 1
) 1 1 1 1
6 1 1 1 1
7 1 1 1 1
8 1 1 1 1
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Tabela 4.44: Dados sobre a Questao 11

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 11- Vocé pretende manter contato com alguns de seus amigos
de faculdade
Coletas realizadas 03

Indicagao do pefodo das | Inicio, meio e fim do semestre letivo
coletas realizadas

segunda coleta obtivemos uma propagac¢ao em dois nés da rede como demonstra a Tabela
4.46. Na Terceira coleta, considerando a rede gerada Figura 4.52 podemos observar que
obtivemos uma propagacao em cinco nés da rede como mostra a Tabela 4.47. Fazendo
um breve resumo desta questao vimos que a propagacao na primeira coleta foi discreta e
contou com trés nés, na segunda coleta houve uma diminuicao da propagacgao, contudo

na terceira coleta a propagagao se mostrou intensa, apenas dois nés nao propagaram.

Figura 4.50: Rede gerada a partir da Primeira coleta da Questao 11- Vocé pretende manter
contato com alguns de seus amigos de faculdade. Os alunos sao identificados na rede com o

codigo B#H#.

4.3 Amostras da IES FMLD

Apds demonstrar os resultados das coletas feita na IES FMLV agora iremos demonstrar
as coletas feitas na FMLD. A IES FMLYV foi analisada apenas uma turma ja a IES FMLD

foram analisadas duas turmas utilizando o mesmo método, coleta no inicio, no meio e no
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Tabela 4.45: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da questao
onze. Primeira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.
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Legenda para os titulos das colunas:

Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Méaximo

‘B\

B4

Figura 4.51: Rede gerada a partir da segunda coleta da Questao onze, 11- Vocé pretende manter
contato com alguns de seus amigos de faculdade. Os alunos sao identificados na rede com o

codigo B#H#.
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Tabela 4.46: Resultado da aplicacdo do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da questao
onze. Segunda coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05
1 1 1 1 1 0 0 0 0
2 1 2 2 1 2 2 2 1
3 1 1 1 1 0 0 0 0
4 1 1 1 1 0 0 0 0
5 1 2 2 1 2 2 2 1
6 1 1 1 1 0 0 0 0
7 1 3 3 1 0 0 0 0
8 1 2 2 1 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo

Figura 4.52: Rede gerada a partir da Terceira coleta da Questdao 11- Vocé pretende manter
contato com alguns de seus amigos de faculdade. Os alunos sao identificados na rede com o

codigo B#+#.
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Tabela 4.47: Resultado da aplicagao do Algoritmo VISAO na rede gerada a partir da questao
onze. Terceira coleta na turma do segundo semestre da IES FLMV.

Col01 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col03 | Col04 | Col05 | Col02 | Col
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 3 3 1 2 4 4 1 3 5 5 1 4 5
3 1 4 4 1 2 5 1 3 3 5 5 1 0 0
4 1 1 3 3 1 2 4 4 3 5 5 1 4 5
5 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 1 3 3 1 2 5 5 1 3 5 5 1 0 0
7 1 2 2 1 2 3 3 1 3 5 5 1 4 5
8 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informagao; Col05 - Grau Méaximo

fim do semestre. Selecionamos uma questao para uma melhor demosntracao. Todas as
questoes da IES FMLD encontram-se em anexo a esta dissertagao. Escolhemos a turma
do quarto semestre, pois esta turma faz parte da comparacao efetuada neste Capitulo. A
sequéncia a seguir ¢ uma juncao das questoes 3, 4, 7, 10, 11 ja explicado no capitulos 3.

4.3.1 FMLD 12,2%,3% Coleta

Tabela 4.48: Dados sobre a juncao das Questoes 03,04,07,10,11

Descrigao/caracteristicas

Enunciados 3- Cite cinco colegas que vocé acha popular,4- Cite cinco cole
Coletas realizadas 03
Indicacao do peiodo das coletas realizadas | Inicio, meio e fim do semestre letivo

Considerando a rede gerada a partir da primeira coleta Figura 4.53 com base na da
juncao das Questoes (3,4,7,10,11) , cujos dados sao detalhados na Tabela 4.48, podemos
observar que, de acordo com o Algoritmo VISAO, na primeira coleta obtivemos uma
propagacao do né dois ao noé vinte e oito como mostra a Tabela 4.49. Para a segunda coleta
na rede gerada Figura 4.54 podemos observar que de acordo com o Algoritmo VISAO,
obtivemos uma propagacao mais uniforme, houve propagacao do né dois ao né quarenta
e sete como demonstra a Tabela 4.50. Na Terceira coleta, considerando a rede gerada
Figura 4.55, podemos observar que obtivemos uma propagacao menos concentrada da
rede como mostra a Tabela 4.51. Esta questao nos mostra uma propagacao mais eficiente
na coleta dois conseguindo dessa forma identificar claramente os nés que tem uma melhor
propagacao. Na primeira coleta apenas um grupo propagou a informagcao ja na segunda
coleta houve um propagagao de uma forma mais harmoniosa contando com quase todos os

nos da rede, contudo a terceira coleta houve uma diminuicao na propagacao. Isso significa
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Figura 4.53: Rede gerada a partir da Primeira coleta da juncao das questoes 3,4,7,10,11 |
conforme tabela 4.48. Os alunos sao identificados na rede com o codigo B#+.
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Figura 4.54: Rede gerada a partir da Segunda coleta da jungao das questoes 3,4,7,10,11 , con-
forme tabela 4.48. Os alunos sao identificados na rede com o cédigo B#+#.

106



4.3. Amostras da IES FMLD

Capitulo Quatro

B48

& v

B3

Figura 4.55: Rede gerada a partir da Terceira coleta da jungao das questoes 3,4,7,10,11 , conforme

tabela 4.48. Os alunos sao identificados na rede com o coédigo B#+#.
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Tabela 4.49: Primeira coleta da IES FMLD da juncao das questoes 3%,4%,7%,10%11* do quarto

semestre
Col01 |Col02 |Col03 [Col04 [Col05|Col02  |Col03 |Col04 |Col05 |Col02 [Col03 [Col04  |Col05 [Col02 |Col03 [Col04  [Col04 |Col02 [Col03 |Col04  |Col05 [Col02 |Col03 |Col04  |Caol05

na

3 2 4
2 3|25 4

25

2 52,375 4 3 9]2.65625 10]2,67969 4 5
375 4 3 11]3.84375 4 4 11]3.84375 4
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S

1)2,68555 4 6

1[2.68555 4
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w
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2 5|2.625 4 3 91295313 4 4 " 3 4 5 " 3 4

2 325 4
2 5|2.375 4 3 9|2 65625 4 4

0]2.67969 4 5

1]2,68555 4 6

1[2.68555 4

2 21175 4
2 20175 4
2 31,3125 4 3 6]1.40625 4 4 9]1.44531 4 5

1]1.45117 4 6

1[1.45117 4

2 61,875 4 3 9]2.03125 4 4 11]2,05469 4 5

1]2,05469 4

2 92,9375 4 3 11 3 4 4 1 3 4
2 T|3.25 4 3 1135 4 4 11]3.5 4

2 92,3125 4 3 11]2.4375 4 4 11]2.4375 4
2 401375 4 3 9]1.51563 4 4 11]1.54688 4 5 11]1.54688 4
2 92,625 4 3 10|2 65625 4 4 11]2.66406 4 5 11]2.66406 4
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Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo

que, para esta turma, levando em conta juncao das questoes 3,4,7,10,11 , é mais eficiente
a propagacao da informacao no meio do semestre,ou seja, na segunda coleta.
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Tabela 4.50: Segunda coleta da IES FMLD da juncao das questoes 3%,4%,74,10%,11¢

Col01  [Col02 |Col03 |Col04 [Col05 |Col02 [Col03 |Col04 |Col0S [Col02 |Col03 [Col04  |Col05 [Col02 |Col03 |Col04  [Col05 |Col02 [Col03 |Col04  [Col05 |Col02 [Col03 |Col04  |Col05
1 1 1 1 4
2 1 3 2 4 2 72,625 4 3 13]3.04688 4 4 18]3,21875 4 5 18]3.21875 4
3 1 2015 4 2 51,875 4 3 9121875 4 4 13|2,3125 4 5 18]2,39844 4 6 18|2,39844 4
4 1 3 2 4 2 63,3125 4 3 10]4.15625 4 4 17]4.71875 4 5 18]4,72754 4 6 18]4.72754 4
] 1 1 1 4
6 1 4]3.25 4 2 5|3.4375 4 3 11 4 4 4 17]4.26125 4 5 16]4.28418 4 6 18]4.26418 4
7 1 §)4.25 4 2 17]6.1875 4 3 18]6.20313 4 4 18]6.20313 4
i 1 1 1 4
9 1 428 4 2 10]3.878 4 3 17]4.375 4 4 18]4.38281 4 5 18]4,38281 4
10 1 1 1 4
11 1 1 1 4
12 1 1 1 4
13 1 1 1 4
14 1 1 1 4
15 1 3|25 4 2 5|2.875 4 3 13|3.6875 4 4 18]4.03125 4 5 18|4.03125 4
16 1 1 1 4
17 1 1 1 4
18 1 1 1 4
19 1 1 1 4
20 1 1 1 4
21 1 1 1 4
22 1 5]3.5 4 2 10]4.6125 4 3 17]5.5625 4 4 16]5.67422 4 5 18|5.67422 4
23 1 5 3 4 2 10]3,9375 4 3 17]4.1875 4 4 18419141 4 5 16]4,19141 4
24 1 1 1 4
25 1 1 1 4
26 1 1 1 4
27| 1 1 1 4
28 1 5 3 4 2 11]3.75 4 3 17]4.125 4 4 18]4,12891 4 5 18]4,12891 4
29 1 1 1 4
30 1 1 1 4
i 1 5 3 4 2 121425 4 3 18 5 4 4 18 5 4
32 1 1 1 4
33 1 1 1 4
34 1 1 1 4
35 1 4 2 4 2 52,0625 4 3 112,25 4 4 17]2,34375 4 5 18]2,34473 4 6 18|2,34473 4
36 1 5 2 4 2 92,625 4 3 132,875 4 4 16]3,04688 4 5 18]3.04688 4
37 1 4125 4 2 11]3.4375 4 3 18]3.875 4 4 183,875 4
38 1 42,75 4 2 §)3.125 4 3 13]3.64063 4 4 16]3.69844 4 5 18]3.69844 4
39 1 1 1 4
40 1 1 1 4
4 1 4275 4 2 52,875 4 3 11]3.25 4 4 17]3.4375 4 5 18]3.43945 4 6 18]3.43945 4
42 1 1 1 4
43 1 1 1 4
44 1 1 1 4
45 1 3|2,25 4 2 63,75 4 3 10]4.58375 4 4 17]5.15625 4 5 18]5.16504 4 6 18]5.16504 4
46 1 1 1 4
47| 1 3|1.75 4 2 10]2.8125 4 3 18]3.25 4 4 18]3.25 4
48 1 1 1 4
49 1 1 1 4
50 1 1 1 4
51 1 1 1 4
52 1 1 1 4
83 1 1 1 4
54 1 1 1 4

Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo

4.3.2  Comparagao dos resultados do Algoritmo VISAO com algumas métricas

de centralidade.

Nesta parte vamos fazer um compracio dos resultado do Algoritmo VISAO com algu-
mas métrcias de centralidade ja explicadas no decorrer desta dissertacao. Para o calculo
de centralidade utilizaremos a primeira coleta Tabela 4.10,segunda coleta Tabela 4.11 e
terceira coleta Tabela 4.12 da juncao das questoes 3, 4, 7, 10 e 11 da IES FMLV.

Na Tabela 4.52, sao apresentados os resultados da Centralidade de Intermediacao (FREE-
MAN BETWEENNESS CENTRALITY),da Centralidade de Proximidade (CLOSENESS
CENTRALITY), da Centralidade de Grau (FREEMAN’S DEGREE CENTRALITY) e
o resultado do Algoritmo VISAO.

Podemos visualizar na Tabelas 4.10,4.11, 4.12 que os alunos com a maior capacidade
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de propagacao estao de acordo com os primeiros noés de maior centralidade que foram
calculados neste capitulo. Tomando como base os cédlculos das centralidades efeutadas, a
centralidade que mais se adequa & propagacao do Algoritmo VISAO ¢é a Centralidade de
Proximidade(CLOSENESS CENTRALITY), para uma melhor visualizagao, fizemos uma
tabela com os célculos para as tés coletas junto com os resultados do Algoritmo VISAO
. Os célculos foram feitos no UCINET para cada questao e seus resultados mostraram
a eficiéncia do Algoritmo VISAO na correta propagacio da informacdo como mostra a
Tabela 4.52.
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Tabela 4.51: Terceira coleta da IES FMLD da juncao das questoes 3%,4%,7¢,10%,11¢
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Legenda para os titulos das colunas:
Col01 - Amigo; Col02 - Rodada; Col03 - Amigos Informados; Col04 - Total informacao; Col05 -
Grau Maximo
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Capitulo Quatro 4.3. Amostras da ITES FMLD

Tabela 4.52: Metricas de Centralidade e propagacio do Algoritmo VISAO para juncio das
questoes 3%,4%,7%10%11* da Primeira,segunda e terceira coleta da IES FMLV

IESS TURMA |COLETA |DISCENTE |CENTRALIDADE ALGORITMO
VISAO
PROPAGACAOD
(SEMESTRE) (NO) GRAU |PROX |INTER

FMLV |20 1° Bl 21.000] 50.000 0.2 46
B2 17.000| 50.000 0.2 4
B3 20.000] 50.000 0.2 46
B4 23.000] 45.000 0.2 3.6
B3 1.000] 14286 0 0
B6 18.000] 50.000 0.2 4.2
B7 22.000] 46.286 0 3.8
B8 6000 12.500 0 0
2° Bl 12.000] 31.818] 5333 0
B2 16.000] 30435] 4333 0
B3 17.000] 31.818] 8333 0
B4 11.000] 43.750 0 14
B35 3.0000 12.500 0 0
B6 3.0000 40.000 0 1.2
B7 9.000| 12.000 0 0
BS 3.000| 36.842 0 0
3° Bl 15.000] 41.176[1.16 0
B2 13.000{46.00 4.250 0
B3 17.000] 43.750] 5417 0

B4 13.000] 46.000] 3.250|1.4
B3 7.000] 36842 1667 0

B6 13.000] 12.500] 2.667|1.2
B7 11.000[ 12.000{0.583 0
B8 5.000] 36.842[0.000 0

Legenda para os titulos das colunas:
GRAU - Centralidade de Grau(DEGREE); PROX - Centralidade de
Proximidade(INCLOSENESS); INTER - Centralidade de Intermediacao(BETEENNESS);
Col04 - Total informacao; Col05 - Grau Méximo
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Consideracoes finais

Neste capitulo faremos nossas observacoes finais sobre o trabalho

5.1 Conclusoes

Em todas as faculdades, os alunos tém a necessidade de criar vinculos com seus colegas
seja por motivos afetivos seja por outros interesses. Por este motivo, as salas de aulas
pesquisadas, caracterizam-se pela existéncia de um ambiente organizacional no qual pre-
dominam as boas relacgoes entre os individuos. Estas relagoes foram estudadas, neste tra-
balho, utilizando os fundamentos da psicologia organizacional que foi de vital importacia

para a criagao do questionario.

Para cada questao do questionario foi criada uma rede social, nés atribuimos cada “né”da
rede a um estudante. Os questiondrios foram respondidos por alunos da FLMD (turmas
de primeiro e quarto semestre) e FLMV (turmas do segundo semestre) em trés momentos
diferente, no inicio, no meio e no fim do semestre. Estas coletas feitas em momentos
diferentes do semestre, foi de grande ajuda na captacao dos dados em diferente momentos.

O quetionario realizou bem o papel de alimentar a base de dados do nosso projeto.

Considerando as redes coletadas ao logo desta dissertacao, verificamos que o pefil da
IES do segundo semestre da FLMV possuia a mesma quantidade de individuos do sexo
masculino e femenino, para a IES do quarto semestre da FLMD, o nimero de individuos
do sexo femenino é maior em comparagao ao sexo masculino, para a IES do primeiro
semestre da FLMD o ntmero de individuos do sexo masculino é maior em comparacao
ao sexo feminino. Nao observamos nenhuma relacao das respostas coletadas com o perfil

da turma.

Sabemos que calcular a centralidade de um ponto signica identicar a posicao em que ele se
encontra em relacao as trocas e comunicacao na rede. Embora nao se trate de uma posicao
fixa, hierarquicamente determinada, a centralidade em uma rede traz consigo a ideia de
importancia e prestigio. Por estes motivo utilizamos estes calculos para realizar algumas
comparagoes, pois um dos objetivos deste trabalho é estudar o processo de influéncia e
propagacao da informacao entre individuos em sala de aula utilizando alguns indices de

redes sociais;
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Comparando a propopagacao do Algoritmo VISAO com as métricas de Centralidade de
intermediacdo (Freeman Betweenness), Centralidade de Proximidade(Closeness Central-
ity), Centralidade de Grau (Degree Centrality), o Algoritmo VISAO mostrou que os nés
com alto grau de centralidade se igualam aos nés que tem maior propagacao gerado pelo
algoritmo e a métrica que teve o melhor ajuste com os resultados do Algoritmo VISAQO
foi a Centralidade de Proximidade (Closeness Centrality).

Este trabalho visou estudar o processo de influéncia e propagacao da informacgao entre
individuos em sala de aula utilizando como fundamento redes complexas, redes sociais e
aspectos da psicologia organizacional. Este modelo proposto utilizou o Algoritmo VISAO
para propagar a informagao a partir de estimulos em cada né e verificar como esse estimulo
se propaga no ambiente em questao, sabendo que cada nd representava um aluno e suas
ligacoes, que foram representadas por suas respostas , estas respostas foram colhidas a
partir dos questiondrio. Foi demonstrado e identificado os alunos (nés) que tém uma
maior capacidade de propagar a informacao, isso significa que este aluno torna-se mais

eficientes quando se deseja propagar uma informagao em sua sala de aula.

O Algoritmo VISAO mostrou-se eficiénte neste tipo de estudo. Foi constatado que, para
o mapa da propagacao seja visualizado com eficiéncia, é necesséario aplica-lo em espagos
curtos de no maximo 3 meses, pois foi observado que o grau de confianca muda em
pequenos espacos de tempo. Com todos os dados explicitados ao longo deste trabalho, o
Algoritmo VISAO mostrou eficiéncia na simulacéo de visualizar o fluxo para propagacio
da informagao. Desse modo, pode-se conseguir um melhor gerenciamento de crises e da
propagacao da informagao podendo mostrar seus resultados em um fluxo de conhecimento

tomadas de decisoes.

5.2 Contribuicoes

A contribuicao teorica deste trabalho passa por utilizar o estudo da psicologia organiza-
cional no desenvolvimento de um questionario, estudo dos calculos de propriedade das
redes, construcao de um algoritmo de propagacao de informacao e o estudo da teoria de

redes sociais.

A contribuicao pratica de nossa pesquisa foi a criacao de uma ferramenta que pode ser
usada para conseguir um melhor gerenciamento de crises e da propagacao da informacao,
a construgao de redes socias tendo como base um questionario criado a partir da psicologia

organizacional e os calculos efetuados de coeficiénte de centralidade das redes.
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Capitulo Cinco 5.3. Atividades Futuras de Pesquisa

5.3 Atividades Futuras de Pesquisa

Do ponto de vista das possibilidades de aplicacoes, este trabalho é sugestivo para uma
infinidade de trabalhos futuros, tais como:Aplicar o questionario a outros grupos de dsici-
plinas,a IES publicas, a niveis académicos diferentes, analise dos resultados para verificar a
relacao entre a evasao dos cursos e o fraco coeficiénte de aglomeragao de uma determinada

turma.
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Questionario para montagem das redes de influéncia
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Fundagdo Visconde de Cairu — CEPPEV
Mestrado Interdisciplinar em Modelagem
Computacional

Questionario

o

\. I - Perfil do Entrevistado |

Idade: Sexo: Nome {opcional)
( Feminino (O Masculino [

_z

~ Instituicio de Ensino Superior

~ o~ Curso

~ Disciplina

— Area de conhecimento de formagio (graduagin)

() Ciéncias Exatas (O Ciéncias Sociais Aplicadas
() Ciéncias Humanas O Engenharias

) Ciéncias da Sande (O Ciéncias Agrarias

O Ciéncias Biologicas O Linguistica e Letras

O Artes (O Nio se aplica

| 11— Sobre o Curso e sobre a 1ES |

Ju

— Area de conhecimento em que atiia (exercicio profissional)

() Ciéncias Exatas (O Cigncias Sociais Aplicadas
() Ciéncias Humanas O Engenharias
() Ciéncias da Sande O Ciéncias Agrarias
(O Ciéncias Biologicas O Linguistica e Letras
O Artes (O Nio se aplica
\

| 111 — Sobre os relacionamentos

O curso que voeé faz ¢ o curso que voed deseja? Oq@ O‘\w
Sua familia influenciou na escolha do curso? Oc}@ vaa
Voot faz algo para se sentir motivado no curso? Oﬁf"\ O\\w
(e.g. grupo de estudo, projetos, cursos, trabalhos ete.)
a0

O curso atende seus anseios? Osﬁ“ O‘\
Vocé acha que existem matérias que nio sao O‘ﬁ“ O\ﬁ;
necessarias em seu curso?
A faculdade tem feito alguma coisa para deixa-lo Ogﬁ“ O‘rﬂp
interessado em freqiientar as aulas?

& 5
A estrutura da faculdade lhe agrada? Og O‘mp
WVoeé pretende fazer pos-graduagio na faculdade OQ““ oﬁw
que vocé estuda?
Vocé acredita que vai trabalhar na drea depois de O@"‘ Otﬁo

formado?

Cite 2 matérias do seu curso que vocé mais gosta,

~— Matéria 011

Q

wh

b

b

\

Cite 5 professores com quem vocd mais se identifica,
e 18 ser peectehido

Nome pela pesquisace

|
|
|
|

L

in

[

Cite 5 professores com quem vocé menos se identifica.

L

Codign (2 ser presuchido

Nome el pesquisadar

_

jin

L
|
|
E
l,

-~ Matéria 02 Cite 5 colegas que vocé acha popular.
w ‘Nnme ) ;ﬁﬂ:‘\l‘ll::!lr’::’nﬂn.hulu
Instrugdes:

1. Na parte “1 — Perfil do Candidato”, vocé podera fornecer suas informagdes pessoais e aqueles referentes ao curso que esta realizando;
2. Na parte “II - Sobre o Curso ¢ sobre a IES”, vocé poderd fornecer sua opinido com respeito ao curso (detalhes especificosO ¢ a IES na qual esta

matriculado(a);

3. Na parte “111 — Sobre os relacionamentos”, vocé podera fornecer informagdes sobre seus relacionamentos com os colegas e professores. Caso ndio tenha

opinido formada, deixe em branco o espago reservado para a resposta;

4. Na parte “1V - Comentarios gerais”, vocé podera anotar suas criticas, sugestdes e observagdes que achar pertinentes com respeito a este questionario;
5. Por favor, marque as casinhas que represente sua opinido para cada item apresentado:

6. Caso voceé ndo encontre um ou mais itens na lista, por favor o(s) indique nos comentirios gerais que se encontram ao final e dé sua opinido;

7. A opeio “N/A” equivale a “Nio se aplica”, “Nio tenho familiaridade™ e/ou “Nio tenho opinido formada”,

Figura A.1: Questiondrio para montagem das redes de influécia, pdgina 1
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Fundagdo Visconde de Cairu— CEPPEV Verso
Mestrado Interdisciplinar em Modelagem
Computacional
[ 111 - Sobre os relaci (conti )]
Cite 5 colegas com guem vocé tenha um bom relacionamento. Entre esses 5 colegas qual vocé tem o pior relacionamento?
Nome Nome e ot
Wocé abriria uma empresa com algum colega seu Ola\ﬁ“ O\\?p O\\l"

Entre esses 5 colegas qual vocé tem o melhor relacionamento?

f i
: H
i g
: £

Nome pelo pesquissdor

[

Cite algum(a) colega com quem vocé namoraria.

—

Nome

[

Cite 5 colegas com quem vocé formaria um grupo de estudo.

—/

Nome

[
[
[
[
l

Cite 5 colegas com quem vocé nio tenha um bom relacionamento?

32 _L—_ﬁﬁﬁ L
it i It
. i b

e — —
(D | S | S | W | S

de faculdade? (Se sim, cite 0s nomes de 5 deles(as))

Célign 1 ser proenchida
Nome prlo prsquisaskar

[
[
[
[

(| W | WL W

[

Voeé pretende manter contato com alguns de seus amignsog'ﬁ“ Ogif"
da faculdade? (Se sim, cite os nomes de 5 deles(as))

Q
%

Ciigr (o ser grocachid
gl pesquisador

{
{
{
[

D | S | WD | W |

[

Voeé acha que seus colegas ¢ professores gostam & @0 il
de voce? O o ©

.
Se nilo, voct se sente descriminado? Oé“ O“w O“l

IV - Comentirios gerais:

Figura A.2: Questiondrio para montagem das redes de influécia, pagina 2
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Apéndice B

Algoritmo VISAO

/*

*

VISAO

Autor: Lucio Marcos Silva dos Santos

*

*

Objetivo: Fornecer resultados da propagao da informao e as particularidades do fluxo de dados

*

inserida inicialmente em cada um dos seus nos.

*

Sintaxe: visao [NOS]
* sendo cada [NO] um aluno da rede
* sendo cada [NOS] a quantidade de nos da rede

*/

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <math.h>

#include <iostream>
#include <fstream>
using namespace std;

// DEFINICOES

#define N_AMIGOS 100 // tamanho fixo (max) do vetor de ’amigos’
//

// VARIAVEIS GLOBAIS

typedef struct nos // struct base para vetor ’amigos’

{
float inf_valor; // o valor da informacao retida
int inf_origem; // quem lhe passou a informacao
int inf_rodada; // a rodada em que informacao lhe foi passada

};

int N; // total de amigos

int i, j; // auxiliares

int rodada=0; // rodada atual

int propagacao=1; // propagar? 0:1

float soma = 0.0; // valor da informacao no sistema

float soma_amigos_informados = 0.0; // quantidade de amigos informados
float CONF_MAX=0.0; // grau maximo de confianca na matriz original
float mat_confianca[N_AMIGOS] [N_AMIGOS]; // matriz de confianca

nos *amigos; // vetor de amigos

//
int recebe(int ii, int jj, float valor);
int main(int argc, char **argv) {

int x;

ifstream arq_dados;

N = atoi(argv[1l);
arq_dados.open("teste.txt");
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//amigos = (nos*) malloc(N * sizeof(nos));
//Verifica o grau mximo de confiana

for (i=0; i < Nj;i++)

{
for (j=0; j < N;j++)
{
arq_dados >> mat_confiancali] [j];
if (CONF_MAX<mat_confiancalil[j] )
{
CONF_MAX=mat_confiancali] [j];
}
}
}

// Normaliza o vetor
for (i=0; i < N;i++)

{
for (j=0; j < N;j++)
{
arq_dados >> mat_confiancali] [j];
mat_confiancal[i] [j] /= CONF_MAX;
}
}

// Imprime cabecalho da saida de dados

cout << "Amigo;Rodada;Amigos_informados;Total_informacao;Grau mximo";

// Laco para limpeza e teste de propagacao
for (x = 0; x < N; x++)

{
cout << "\n" << x+1;

// Limpa as variaveis gerais
rodada = O;

propagacao = 1;

soma = 0.0;
soma_amigos_informados = 0.0;

amigos = (nos*) malloc(N * sizeof(nos));

// Limpa todo o vetor de amigos
for (i=0; i < N; i++)

{
amigos[i] .inf_valor = 0;
amigos[i].inf_origem = 0;
amigos[i].inf_rodada = 0;
}

// Carrega informacao apenas no indice da vez (x)
amigos[x].inf_valor = 1;

amigos[x].inf_origem = -1;

0;

amigos[x] .inf_rodada

// Executa enquanto a informacao for propagada por algum ’amigo’

while (propagacao)
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{
rodada++; // acrescenta rodada
propagacao = 0; // limpa propagacao
// Laco para propagacao
for (i=0; i < N; i++)
{
// testa se ha informacao nova no ’amigo [i]’ e,
// caso haja, tenta propagar para os ’amigos’
if (amigos[i].inf_valor && (amigos[i].inf_rodada == rodada-1))
{
// Laco para teste de confianca
for (j = 0; j < N; j++)
{
// se ha confianca reciproca entre amigos [i] e [j], propaga
if (mat_confiancal[i] [j] && mat_confiancalj][il)
{
// sinaliza que houve propagacao
propagacao += recebe(i, j, amigos[i].inf_valor);
}
}
}
}
// Apos todas as propagacoes possiveis para a rodada,
// coleta e imprime as informacoes gerais
// Laco para coletar informacoes gerais
for (i=0; i < N; i++)
{
soma += amigos[i].inf_valor;
if (amigos[i].inf_valor) soma_amigos_informados++;
}
// Imprime resultado
cout <<";" << rodada << ";" << soma_amigos_informados << ";" << soma <<";"<< CONF_MAX;
// Limpa informacoes gerais
soma = 0;
soma_amigos_informados = 0;
}
}
return 0O;

// MECANISMO PRINCIPAL DA PROPAGACAO,

//Ele recebe o fluxo e verifica se esse fluxo vai ser passado ou nao

int recebe(int ii, int jj, float inf_valor_atual) {

if (amigos[jj].inf_rodada == rodada)
{
if (amigos[jj].inf_origem == -1)
{

return (0);
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if ((mat_confiancaljj] [amigos[jj].inf_origem]) > mat_confiancaljjl[iil)
{

return (0);

} else if (amigos[jjl.inf_valor > 0)

{

return (0);
} else
{

//recebe a informao
amigos[jjl.inf_valor = inf_valor_atual * mat_confiancaljjl[iil;
amigos[jj].inf_origem = iij;

amigos[jj].inf_rodada = rodada;

return (1);
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