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Resumo

Neste trabalho realizamos uma análise da estrutura topológi
a de arranjos produtivos

lo
ais(APLs), 
om a �nalidade de fa
ilitar a difusão do 
onhe
imento e, 
omo 
onsequên-


ia, aumentar a 
ompetitividades das empresas 
omponentes do APL. Para tanto, foram:

(i) levantados dados a respeito das relações existentes entre empresas do APL estudado,

(ii) estabele
idas as 
ara
terísti
as das topologias das redes so
iais 
onstituídas e (iii)

realizadas a modelagem e a implementação de uma solução 
omputa
ional que permite

visualizar e prever a evolução de tais redes 
om o passar do tempo, indi
ando os pro
essos

de 
ooperação e 
olaboração, in
luindo aqueles em que há difusão do 
onhe
imento, que

o
orrerão, 
aso as interações entre os atores o
orra em 
onformidade 
om a simulação.

Uma das prin
ipais 
ontribuições desta pesquisa foi o desenvolvimento de um modelo de

redes de a�nidade, que se apli
a não somente às redes estudadas, mas também a qualquer

rede onde as interações entre os atores se dê de a
ordo 
om as semelhanças existentes

entre eles. Este modelo pode auxiliar a de�nição de estratégias políti
o-e
on�mi
as, uma

vez que permite identi�
ar os pontos de fragilidade na rede existente, indi
ando 
aminhos

que, se seguidos, levarão ao estabele
imento de relações entre os membros do arranjo

mais robustas de modo a favore
er a difusão do 
onhe
imento, auxiliando assim, o desen-

volvimento só
io-e
on�mi
o da região onde este APL está situado. Além da apli
ação à

simulação da evolução de redes de 
ooperação e 
olaboração de arranjos produtivos lo
ais,

o modelo desenvolvido também permite a simulação da evolução de redes de aminoá
idos

de proteínas e e
ossistemas.

Palavras-
have: arranjo produtivo lo
al; redes so
iais; redes 
omplexas.
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Abstra
t

In this work we performed an analysis of the topologi
al stru
ture of a lo
al produ
tive

arrangement (LPA), in order to fa
ilitate the knowledge di�usion and, 
onsequently, in-


reases the 
ompetitiveness of the LPA 
omponent 
ompanies. For this we: (i) 
olle
ted

data regarding the relationship between the studied 
luster's �rms, (ii) set out the 
hara
-

teristi
s of the topologies of the formed so
ial networks and (iii) performed the modeling

and implementation of a 
omputational solution that allows view and predi
t the evolu-

tion of su
h networks over time, indi
ating the 
ooperation and 
ollaboration pro
esses,

in
luding those where there is knowledge di�usion, whi
h o

ur if the intera
tions among

a
tors take pla
e in a

ordan
e with the simulation. A major 
ontribution of this resear
h

was to develop a model for a�nity networks, whi
h is not only appli
able to the studied

networks, but also any network where the intera
tions between the a
tors give a

ording

to the similarities between them. This model 
an help de�ne politi
al and e
onomi
 stra-

tegies, that allows to identify points of weakness in the existing network, showing the

way that, if followed, will lead to the establishment of more robust relations between

the members of the arrangement, in order to en
ourage dissemination of knowledge, thus

helping the development of the so
io-e
onomi
 region where these 
lusters are lo
ated. In

addition to the indi
ated appli
ation, the simulation of the evolution of the 
ooperation

and 
ollaboration networks of lo
al produ
tive arrangements, the model developed, also

allows the simulation of the evolution of amino a
id 
hains of proteins and e
osystems.

Keywords: lo
al produ
tive arrangements, so
ial networks, 
omplex networks.
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Capítulo Um

Introdução

1.1 Formulação do problema

As empresas de diversos segmentos têm 
omo uma das referen
ias em administração e


onsultoria no Brasil o Serviço Brasileiro de Apoio às Mi
ro e Pequenas Empresas (SE-

BRAE) e esse tem desenvolvido diversas te
nologias e 
on
eitos, dentre eles o de Arranjo

Produtivo Lo
al (APL), que é de�nido 
omo �aglomerações de empresas lo
alizadas em um

mesmo território, que apresentam espe
ialização produtiva e mantém algum vín
ulo de

arti
ulação, interação, 
ooperação e aprendizagem entre si e 
om outros atores tais 
omo

governo, asso
iações empresariais, instituições de 
rédito, ensino e pesquisa� (SEBRAE,

2005). Por outro lado Mattos (2007), a�rma que os (APLs), representam papel funda-

mental para o desenvolvimento regional, levando à geração de empregos e elevação da

renda lo
al. Assim, garantir a sobrevivên
ia das organizações 
omponentes do APL é

fundamental. Mattos (2007) veri�
ou a importân
ia de tais arranjos, ao estudar o ar-

ranjo produtivo de �ores na 
idade de Mara
ás, Bahia. Em seu estudo, a autora veri�
ou

que a evolução daquele APL levou a 
idade a um grande desenvolvimento, em apenas

sete anos. De fato, os APLs representam também, um importante papel na difusão do


onhe
imento. Segundo Pereira, Freitas e Sampaio (2007) �na e
onomia baseada no 
o-

nhe
imento e no aprendizado, há a ne
essidade de os atores, que parti
ipam de arranjos

produtivos lo
ais (APLs), arti
ularem-se, interagirem e 
ooperarem entre si, 
omo uma

forma de garantir a sobrevivên
ia bem 
omo promover a inovação e a 
ompetitividade�.

Partindo deste prin
ípio, Pereira, Freitas e Sampaio (2007) estudaram as 
ara
terísti
as

do APL de 
onfe
ções de Salvador, Bahia, Brasil, utilizando os re
ursos da análise de

redes so
iais. A partir de dados 
oletados através de questionários os autores traçaram

as topologias das redes so
iais 
onstituídas pelos �uxos de informação e 
onhe
imento, o

que os levou a per
eber que a 
ara
terísti
a reti
ular de tais arranjos, embora fa
ilite a

difusão do 
onhe
imento, também introduz fragilidades no sistema. De fato, observou-se

que a remoção de algumas pou
as entidades da rede a tornaria des
onexa, fazendo 
om

que outros elementos parti
ipantes do APL deixassem de se rela
ionar.

Mas 
omo garantir que as empresas, membros do APL, favoreçam a sobrevivên
ia das

demais, 
ontribuindo para o aumento de sua 
ompetitividade, em relação aos (grupos)


on
orrentes? É possível responder a esta questão sob vários aspe
tos. Por exemplo, do

ponto de vista estratégi
o a 
riação, organização, gestão e difusão do 
onhe
imento são

pro
essos que permitem melhorar as práti
as organiza
ionais em prol da 
ompetitividade.

Por outro lado, do ponto de vista opera
ional modelos 
omputa
ionais favore
em a rea-

lização de análises em torno da evolução dos APLs modelados. Neste sentido, o estudo

1



Capítulo Um 1.2. Objetivos

das 
ara
terísti
as topológi
as de tais arranjos pode levar a previsões interessantes sobre

quais das empresas que os 
ompõem apresentam 
ara
terísti
as de 
entralidade (i.e. pos-

suem maior prestígio ou maior importân
ia 
omo intermediárias nas tro
as de informação)

de modo a favore
er a formação de alianças que promovam uma melhora nas interações

e tro
a de 
onhe
imentos entre os demais membros do APL, reduzindo a 
entralidade,

quer dizer, melhor distribuindo o papel dos autores 
omo intermediários nas tro
as de

informação e tornando a rede mais 
onexa.

Esta pesquisa estudou as 
ara
terísti
as topológi
as dos arranjos produtivos lo
ais, a

partir dos re
ursos forne
idos pela Análise de Redes So
iais, e formulou um modelo 
om-

puta
ional que permite sugerir 
enários da evolução de tais redes, desta
ando seus pontos

fra
os e favore
endo à melhora nas interações e tro
as de informação e 
onhe
imento entre

os membros do APL.

1.2 Objetivos

Este trabalho teve por objetivo elaborar um modelo 
omputa
ional que permite sugerir


enários da evolução da topologia de uma rede, 
om base nos fatores que levam os seus

atores se rela
ionarem. Espe
i�
amente: (i) foram analisadas as 
ara
terísti
as das redes

de 
ooperação e 
olaboração formadas pelas empresas de um arranjo produtivo lo
al, de

modo a estabele
er um modelo 
omputa
ional que permitisse sugerir 
enários para a

evolução do APL, a �m de promover a difusão de 
onhe
imento entre seus membros e

aumentar a sua 
ompetitividade; (ii) foi de�nida uma metodologia para análise topológi
a

de redes, a partir de duas e�
iên
ias global e lo
al; (iii) realizou-se a re
onstrução da

rede neural do C. elegans, para que esta servisse 
omo instrumento de 
omparação, para

validação de nossos experimentos; (iv) foram implementados algoritmos espe
í�
os para


ál
ulo das propriedades de redes 
omplexas, de modo a uniformizar os resultados da

pesquisa.

1.3 Justi�
ativa

Os Arranjos Produtivos Lo
ais representam um papel fundamental para o 
res
imento

e
on�mi
o e so
ial de uma região (MATTOS, 2007), entretanto a estrutura reti
ular,


onstituída pelas redes de 
ooperação e 
olaboração, de tais arranjos, por outro lado,

favore
e o surgimento de fragilidades nas interações entre seus 
omponentes, quando au-

menta o grau de 
entralidade em torno de um de seus elementos, atribuindo-lhe maior

prestígio ou importân
ia, devido ao seu papel 
omo intermediário nos pro
essos de tro
a

de informações ou 
onhe
imentos entre as empresas.

2



Capítulo Um 1.4. Hipóteses

Assim, estudar as 
ara
terísti
as das redes formadas pelos APLs é fundamental para

promover a sobrevivên
ia de seus membros, garantindo a 
ontinuidade do �uxo de infor-

mações e tro
as de 
onhe
imento.

A elaboração de um modelo 
omputa
ional representativo de tais redes ajudará a

prever possíveis falhas nas estruturas dos APLs, aumentando sua robustez e e�
á
ia,

favore
endo seu desenvolvimento e promovendo o 
res
imento e
on�mi
o, so
ial e 
ultural

das regiões afetadas.

Neste 
ontexto, justi�
ou-se este trabalho, dada a ne
essidade de implementação de

uma solução 
omputa
ional que permita a previsão das 
ontingên
ias apontadas a
ima,

assim 
omo apresentar 
enários de possíveis soluções.

1.4 Hipóteses

Considerando-se um APL 
omo um tipo de rede so
ial, pode-se levantar várias questões:

Quais fatores 
ontribuiriam para o estabele
imento de relações de 
ooperação e 
olabora-

ção entre as empresas de um arranjo produtivo lo
al? Quais as 
ara
terísti
as topológi
as

das redes de 
ooperação e 
olaboração formadas pelas empresas de um APL? A topolo-

gia de tais redes seria estável, ou sofreria variações no pro
esso natural de evolução do

arranjo?

Para fundamentar uma dis
ussão sobre estas questões, partimos das seguintes hipó-

teses:

1. as redes 
onstituídas por APLs evoluem segundo um padrão previsível;

2. arranjos produtivos lo
ais 
onstituem redes so
iais que ao amadure
erem tornam-se

redes do tipo mundo pequeno.

1.5 Metodologia

O universo desta pesquisa 
onstituiu-se de dados 
oletados a partir de questionários apli-


ados a 96 empresas identi�
adas 
om base em três 
adastros: do SEBRAE, gestor do

Programa APL Costa dos Corais, da Asso
iação do Trade Turísti
o de Maragogi e Japa-

ratinga (AMAJAH) e do Ministério do Trabalho, assim 
omo dados obtidos a partir de

simulações geradas 
om base nos dados reais 
oletados ini
ialmente.
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Capítulo Um 1.5. Metodologia

Estas empresas foram visitadas no período de 28 de julho de 2010 a 20 de agosto

de 2010, e para a realização da análise da rede so
ial do APL foram estruturados 5

grupos de atores (empresas): hotéis e pousadas; bares e restaurantes; agên
ias de viagem;

lo
adoras de veí
ulos e re
eptivo turísti
os. Junto a estes foram investigadas as relações

estabele
idas, o nível de 
ooperação existente e a dinâmi
a de difusão das informações

nestas redes (
ooperação de aprendizagem, 
ooperação de 
ompra, 
ooperação de defesa de

interesses, 
ooperação de informação, 
ooperação de produção e 
ooperação de promoção).

Ini
ialmente foram estudadas as relações estabele
idas entre as empresas, o nível de


ooperação existente e a dinâmi
a de difusão das informações nestas redes, de forma a

identi�
ar a sua topologia e 
om isso realizar um diagnósti
o de sua estrutura e pro
esso

evolutivo.

Com base nessa análise, per
ebeu-se que as relações estabele
idas se davam devido

à existên
ia de a�nidade entre as empresas. Esses atributos de a�nidade foram mape-

ados e utilizados para 
onstrução de um modelo 
omputa
ional, baseado em a�nidade,

representativo das redes de 
ooperação e 
olaboração de um APL.

A partir da tabulação dos dados obtidos na fase de 
oleta de dados, dis
utida anteri-

ormente, foram 
al
ulados

1

os parâmetros das redes so
iais observadas no APL (MON-

TEIRO et al., 2009).

Analisando os resultados obtidos per
ebeu-se que as redes do APL, quando 
onside-

radas 
omo redes so
iais, apresentam 
ara
terísti
as que as assemelham a outras redes

so
iais já estudadas e dis
utidas na literatura. Com base neste fato, 
riou-se um novo

modelo evolutivo baseado em a�nidade para representar as relações de 
ooperação e 
ola-

boração existentes neste tipo de rede. Posteriormente este modelo foi expandido de modo

a permitir a simulação de outros tipos de redes so
iais e 
omplexas, onde o prin
ipal fator

para o estabele
imento de relações seja a a�nidade. O modelo proposto foi implemen-

tado, na forma de um algoritmo e 
onstitui uma das ferramentas disponíveis no software

SCNTOOLS.

1

utilizando um 
onjunto de programas desenvolvidos espe
ialmente para este estudo e registrados no INPI sob

o nome SCNTOOLS (So
ial and Complex Network Analysis Tools)
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A pesquisa realizada é des
rita neste do
umento nos próximos 4 
apítulos. No Capí-

tulo 2 apresentamos uma revisão da literatura que serviu de base para o desenvolvimento

deste trabalho e norteou as 
on
lusões a que 
hegamos sobre as 
ara
terísti
as das es-

truturas topológi
as dos arranjos produtivos lo
ais e do modelo representativo de tais

arranjos. No Capítulo 3 expli
amos, em detalhes, o modelo 
omputa
ional desenvolvido


om base nos fatos en
ontrados. No Capítulo 4 apresentamos os resultados das simula-

ções realizadas utilizando o modelo proposto. Por �m 
on
luímos este trabalho 
om um


apítulo intitulado Con
lusões e Observações, onde apresentamos nossas 
on
lusões sobre

os resultados obtidos, assim 
omo nossas 
ontribuições, a partir da pesquisa realizada e

também nossas propostas para futuros trabalhos.

As Figuras 1.1 e 1.2 apresentam, respe
tivamente, o mapa 
on
eitual desta pesquisa

doutoral, desta
ando a inter-relação entre os 
on
eitos estudados e desenvolvidos, e os

prin
ipais autores pesquisados, segundo a sua 
ontribuição para este trabalho.

Difusão do

Conhecimento

Pesquisa

Teórica

Teoria dos

Grafos

Redes

Complexas
Redes

Aleatórias

Redes
Livres de
Escala

Redes de
Mundo
PequenoProprieda-

des das
Redes

Redes

Sociais

Algoritmos

Evolutivos

Jogos Não-

cooperativos

Pesquisa

de Campo

Arranjos

Produtivos

Locais

APL de
Turismo
da Costa

dos
Corais/AL

Entre-
vistas

Questioná-
rios

Base
de

Dados

Modelo de

Estado de

Topologia

de Redes

Ferramentas

Computa-

cionais

Algoritmo
Evo-
lutivo

Baseado
em

Afinidade

Simulação

Computa-

cional

Resultados

Métodos

Identifi-
cação da
Topolo-
gia de
uma
Rede

Previsão
da

Evolução
de Redes

de
Afinidade

APL Mais

Robusto

Figura 1.1: Mapa 
on
eitual desta tese. Fonte: Autor.
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Redes de Afinidade

Teoria dos

Grafos

Euler
(1741)

Bondy
e Murty
(1976)

Joyner,
Nguyen
e Cohen
(2011)

Redes

Complexas

Redes
Aleatórias

Erdös e
Rényi
(1959)

Redes de
Mundo
Pequeno

Watts e
Strogatz
(1998)

Redes
Livres de
Escala

Barabási
e Albert
(1999)

Proprieda-
des das
Redes

Johnson
(1977)

Freeman
(1979)

Watts
(1999)

Latora
e Mar-
chiori
(2001)

Brandes
(2008)

Millington
(2009)

Newman
(2010)

Jogos

Cooperativos

Neumann
e Mor-
genstern
(1944)

Jogos Não-

cooperativos

Nash
(1951)

Algoritmos

Evolutivos

Darwin
(1859)

Bak e
Sneppen
(1993)

Reznick e
Ricklefs
(2009)

Moret et
al. (2011)

Arranjos

Produtivos

Locais

SEBRAE
(2005)

Mattos
(2007)

Pereira,
Freitas e
Sampaio
(2007)

Figura 1.2: Prin
ipais autores estudados nesta tese. Fonte: Autor.
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Capítulo Dois

Revisão da Literatura

Neste 
apítulo serão apresentados os fundamentos teóri
os que nortearam esta pesquisa.

Ini
ialmente, dissertaremos sobre a teoria dos grafos, a base matemáti
a da Análise de

Redes So
iais (ARS), metodologia utilizada para realização deste trabalho. Em seguida

falaremos sobre redes 
omplexas, tipos de redes, propriedades, topologias e métri
as uti-

lizadas para a análise de redes. Dando 
ontinuidade, trataremos dos algoritmos mais

difundidos para 
ál
ulo de 
aminhos mínimos, 
entralidade de intermediação e algorit-

mos evolutivos, ferramentas utilizadas no desenvolvimento da solução 
omputa
ional do

problema 
entral desta pesquisa, apresentada no 
apítulo seguinte, assim 
omo suas 
om-

plexidades algorítmi
as. Por �m, faremos uma introdução aos arranjos produtivos lo
ais,

objeto desta pesquisa doutoral.

2.1 Grafos

A teoria dos grafos teve iní
io 
om a solução proposta por Leonhard Euler (1707-1783)

para um quebra-
abeças popular na 
idade de Königsberg, atualmente Kaliningrad, Rús-

sia. Königsberg é 
ortada pelo rio Prególia, onde existem duas grandes ilhas. Estas,

formam um 
omplexo que na épo
a 
ontinha sete pontes. A Figura 2.1 representa a to-

pogra�a do tre
ho do rio onde se en
ontravam as aquelas pontes, na épo
a de Euler. O

problema 
onsistia em determinar se seria possível 
ruzar todas as sete pontes em uma

úni
a jornada, sem passar mais de uma vez por 
ada uma delas. Euler provou que isso

era impossível. Para tanto, ele 
riou os fundamentos do que hoje se 
onhe
e 
omo a teoria

dos grafos (EULER, 1741).

Figura 2.1: O problema das pontes de Königsberg. Fonte: (EULER, 1741).
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Capítulo Dois 2.1. Grafos

2.1.1 De�nição de grafo

Um grafo G = (V,E) é um par ordenado de 
onjuntos �nitos V e E. Onde, os elementos

do 
onjunto V são 
hamados vérti
es e os elementos do 
onjunto E são 
hamados arestas

ou ar
os. Quando uma aresta e = (u, v) = (v, u) ∈ E diz-se que o grafo G é não dirigido.

Caso 
ontrário, o grafo é dito dirigido. Quando o grafo é dirigido, E representa o 
onjunto

de ar
os do grafo, enquanto, quando o grafo é não-dirigido, E representa o 
onjunto de

arestas de G. (JOYNER; NGUYEN; COHEN, 2011)

As Figuras 2.2(a) e 2.2(b) representam, respe
tivamente, um grafo não dirigido e um

grafo dirigido. Os sub
onjuntos V = (v1, v2, v3, v4, v5) e E = (
−−→
v1v2,

−−→
v1v3,

−−→
v2v3,

−−→
v3v4,

−−→
v3v5),

representam, respe
tivamente, os vérti
es e os ar
os do grafo da Figura 2.2(b) (JOYNER;

NGUYEN; COHEN, 2011). Dizemos H é um subgrafo de G, se e somente se, H ⊆

G, V (H) ⊆ V (G), E(H) ⊆ E(G) e H 6= G (BONDY; MURTY, 1976). O 
onjunto

H = ({v1, v2, v3}, {
−−→
v1v2,

−−→
v1v3,

−−→
v2v3}), em destaque na Figura 2.2(a), representa um sub-

grafo de G.

(a) Exemplo de grafo não dirigido. (b) Exemplo de grafo dirigido.

Figura 2.2: Exemplos de grafos. Fonte: Autor.

Neste trabalho, as redes, sejam elas reais ou arti�
iais, foram representadas utilizando

esta de�nição de grafo, e 
omputa
ionalmente armazenadas e pro
essadas 
omo matrizes

de adja
ên
ia, apresentadas na sessão a seguir.
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2.1.2 Matriz de adja
ên
ia

Podemos representar um grafo utilizando uma matriz de adja
ên
ia. Seja G um grafo

não-dirigido, 
om vérti
es V = (v1, v2, v3, ...) e arestas E = (e1, e2, e3, ...). A matriz de

adja
ên
ia An×n = [aij ] de G é de�nida 
omo

aij =







1 se vi, vj ∈ E,

0 
aso 
ontrário.

ComoG é um grafo não-dirigido, a matriz A é simétri
a e a matriz transposta AT = A.

(JOYNER; NGUYEN; COHEN, 2011) A Figura 2.3(a) representa a matriz de adja
ên
ia

do grafo apresentado na Figura 2.3(b).

(a) Exemplo de grafo não dirigido


om 5 vérti
es e 5 arestas.

v1 v2 v3 v4 v5

v1 0 1 1 0 0

v2 1 0 1 0 0

v3 1 1 0 1 1

v4 0 0 1 0 0

v5 0 0 1 0 0

(b) Matriz de adja
ên
ia para a

grafo apresentada na Figura 2.3(a).

Figura 2.3: Um grafo 
om 
in
o vérti
es e 
in
o arestas. Fonte: Autor.

Matrizes de adja
ên
ia representam uma forma 
onveniente para solução 
omputa-


ional de problemas envolvendo grafos, pois problemas aparentemente 
omplexos podem

ser resolvidos de forma e�
iente utilizando elementos da álgebra linear. Por exemplo,

podemos des
obrir o número de 
aminhos mínimos médios de 
omprimento 2, entre dois

vérti
es de um grafo, efetuando-se a potên
ia de 2 da matriz de adja
ên
ia do grafo em

estudo. As 
élulas da matriz resultante 
onterão os números de 
aminhos mínimos mé-

dios, de 
omprimento 2, entre os pares de vérti
e do grafo. O mesmo ra
io
ínio é valido

para des
obrir o número de 
aminhos mínimos médios de 
omprimento 3, 4 et
.

Todos os algoritmos desenvolvidos para este estudo armazenaram e pro
essaram as

redes em análise, na forma de matrizes de adja
ên
ia.
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2.1.3 Distân
ias geodési
as

Um problema 
omum, na análise de grafos é a determinação das distân
ias entre os vérti
es

de um grafo. Uma forma de se resolver este problema é através do fe
hamento transitivo.

(TENEMBAUM, 1995)

Conside as matrizes de adja
ên
ia An×n = [aik] e Bn×n = [bkj ]. De�ne-se produto

booleano, A⊗B 
omo

Cij =
∨

1≤k≤n

(aik ∧ bkj), (2.1)

onde

∨

1≤k≤n indi
a a operação lógi
a ou repetida su
essivas vezes, 
om os valores de

k variando de 1 até n, 
om n 
orrespondendo ao número de vérti
es do grafo.

A matriz

Pn×n = [pij ] =
∧

1≤n

(aik ⊗ akj), (2.2)

onde

∧

1≤n indi
a a operação lógi
a e repetida su
essivas vezes, 
om os valores de i, j

e k, variando de 1 até n, é 
hamada fe
hamento transitivo de A e indi
a se há um 
aminho

mínimo (distân
ia geodési
a) de 
omprimento n entre os vérti
es i e j. Sendo que

pij =







1 se há um 
aminho mínimo de 
omprimento n entre i e j,

0 
aso 
ontrário.

O algoritmo 16, apresentado no apêndi
e B, apresenta uma implementação 
omum

para o produto booleano de matrizes. Este método, embora seja de fá
il implementação,

não é e�
iente quando se trabalha 
om grafos grandes, para tanto utiliza-se o algoritmo

de Roy-Floyd-Warshall apresentado na Seção 2.3 deste 
apítulo. Para este trabalho,


ontudo, devido aos re
ursos, para álgebra matri
ial, apresentados pela linguagem de

programação GuaráS
ript, utilizada para 
onstrução dos programas que desenvolvemos,

optamos por utilizar o método do produto booleano de matrizes, e apli
amos o algoritmo

de Roy-Floyd-Warshall somente para validação dos resultados obtidos.

O produto booleano de matrizes nos permite des
obrir se há um 
aminho mínimo
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de 
omprimento n entre dois vérti
es de um grafo. Para sabermos quantos 
aminhos de


omprimento n existem entre dois vérti
es quaisquer de um grafo A, 
al
ula-se a n-ésima

potên
ia de A, a saber, An
.

O 
ál
ulo das distân
ias geodési
as tem diversas apli
ações na análise de redes 
om-

plexas. Isoladamente, esta propriedade permite determinar o quão próximos estão os

atores na rede. Por outro lado, esta propriedade é fundamental para o 
ál
ulo de outros

atributos de rede, tais 
omo, 
entralidade de proximidade e intermediação, assim 
omo

as e�
iên
ias global e lo
al.

2.2 Redes 
omplexas

Segundo Barabási e Albert (2002), as redes 
omplexas des
revem um grande número

de sistemas presentes na natureza e na so
iedade. Alguns exemplos são: os sistemas


elulares; as redes formadas por reações quími
as, tais 
omo as redes neurais; as redes

de roteadores e 
omputadores, 
one
tados à Internet; as redes de transmissão de energia

elétri
a e as redes de amizades, 
omo as presentes no Orkut e Fa
ebook. Estas estruturas

podem ser analisadas sob diferentes pontos de vista e essa variedade de possibilidades de

análise, leva a um igualmente vasto número de possíveis resultados. O estudo das redes


omplexas remonta a 1736, 
om a proposta de Euler ao problema das pontes de Konigsberg

e o surgimento da teoria dos grafos. Este estudo �
ou mais ou menos parado até 1930,

quando Moreno propõe uma so
iometria para as redes so
iais. Em 1960 Erdös e Rényi

apresentam seu modelo de grafos aleatórios e Milgram (1967) demonstra quão pequeno

é o mundo através de seu estudo sobre small-worlds. Este modelo foi mais tarde, em

1998, formalizado por Watts e Strogatz (1998). Em 1999 Barabási e Albert formalizaram

o modelo para redes livres de es
ala e, a partir do iní
io dos anos 2000, o estudo das

redes 
omplexas al
ançou prati
amente todos os 
ampos da 
iên
ia, indo, por exemplo,

das áreas so
iais às 
iên
ias exatas e biológi
as.

Nesta pesquisa de doutorado, utilizaremos diversas expressões e medidas apli
áveis à

análise de redes so
iais e 
omplexas. Newman (2003) desta
a os seguintes termos 
omo

os mais utilizados em análise de redes:

• vérti
e - unidade fundamental de uma rede (também 
hamado de nó ou ator);

• 
onexão - uma linha que 
one
ta dois vérti
es. A 
onexão pode ser dirigida ou

não-dirigida. Uma 
onexão é dita dirigida quando se dá em apenas uma direção.

Quando a 
onexão se dá em ambas as direções ela é dita não-dirigida;

• grau - número de 
onexões que partem ou 
hegam a um vérti
e. Quando o grafo
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de uma rede é dirigido, existe um grau de entrada, in-degree, e um grau de saída,

out-degree;

• 
omponente - um 
omponente é o 
onjunto de vérti
es que podem atingir e serem

atingidos por um dado vérti
e. Quando o grafo é dirigido, seus vérti
es têm um


omponente de entrada, in-
omponent, e um 
omponente de saída, out-
omponent ;

• 
aminho geodési
o - é o menor 
aminho entre um par de vérti
es de uma rede;

• diâmetro - é o maior 
aminho geodési
o entre dois vérti
es de uma rede.

2.2.1 Tipos de redes

Segundo Newman (2003), as redes podem ser 
lassi�
adas em redes so
iais, redes de

informação, redes de te
nologia e redes biológi
as. Uma rede so
ial é um 
onjunto de

indivíduos ou grupos de indivíduos (tais 
omo organizações) que apresentam algum tipo

de interação ou tro
a de informações entre eles. De a
ordo 
om Barabasi et al. (2002),

um exemplo de redes so
iais são as redes de amizades. Exemplos de redes de informação

são as formada pelas 
itações em artigos a
adêmi
os. Redes de te
nologia são aquelas


onstruídas pelo homem, tais 
omo as redes de energia elétri
as, telefonia e mesmo a

infra-estrutura da Internet. Exemplos de redes biológi
as são as 
adeias alimentares,

redes neurais, as redes formadas a partir de reações metabóli
as et
.

Nesta pesquisa estudamos redes so
iais, biológi
as e arti�
iais.

2.2.2 Transitividade

Segundo Newman (2003), a transitividade é a probabilidade de dois vérti
e vizinhos de

um outro vérti
e em uma rede, serem também vizinhos um do outro. Assim, se um

vérti
e A está 
one
tado a um vérti
e B e o vérti
e B está 
one
tado a um vérti
e C,

existe uma probabilidade elevada de que A também esteja 
one
tado ao vérti
e C, ou


omo diz o autor: �o amigo de meu amigo é meu amigo". Podemos medir a transitividade

de uma rede através do seu 
oe�
iente de aglomeração médio. A medida do 
oe�
iente

de aglomeração e seu signi�
ado é dis
utida mais adiante, na sessão sobre métri
as para

análise de redes 
omplexas.
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2.2.3 Topologias de rede

Podemos 
lassi�
ar a topologia de uma rede 
omo aleatória, livre de es
ala ou mundo pe-

queno. Nesta pesquisa, a identi�
ação das topologias das redes estudadas foi fundamental

para que pudéssemos implementar um modelo 
omputa
ional 
apaz de simulá-las. Nas

sub-seções seguintes, apresentamos as 
ara
terísti
as de 
ada umas destas topologias.

2.2.3.1 Redes aleatórias

Omodelo de redes aleatórias foi desenvolvido por Erdös e Rényi (1959). Neste modelo, um

número n de vérti
es é aleatoriamente 
one
tado, segundo uma probabilidade de 
onexão

p, de modo a se estabele
er um númeroM de arestas entre eles. Como resultado, obtém-se

um grafo, 
uja distribuição de graus tende a uma 
urva de Poisson quando n → ∞. O

número médio de 
onexões é dado por < k >= p · (n− 1) e para o 
aso parti
ular em que

n ≫ k· < k > tem-se z =< k >= p · n e P (k) ∼= zk

k!
· e−z

. A seguir, é apresentado um

método, des
rito por Vladimir Batagelj (autor do software Pajek) para geração de redes

aleatórias (BATAGELJ; BRANDES, 2005):

Algoritmo 1 Algoritmo para geração de grafos aleatórios

Entrada: n← número de vérti
es do grafo, m← número de arestas, onde 0 ≤ m ≤
(n
2

)

.

Saida: G← ({0, ..., n − 1}, E) ∈ g(n,m), onde E é o 
onjunto de arestas do grafo.

1: {Ini
ializa o 
onjunto de arestas}

2: E ← ∅
3: para i← 0, ..., n − 1 fa
a

4: repita

5: draw r ∈ {0, ...,
(n
2

)

− 1}
6: ate er ∋ E

7: E ← E ∪ er
8: �m para

2.2.3.2 Redes livres de es
ala

De a
ordo 
om Barabási e Albert (1999), redes livres de es
ala são aquelas onde a distri-

buição de graus segue uma lei de potên
ia. Exemplos de redes livres de es
ala são redes

de 
itações 
ientí�
as e páginas da Internet. Realizando-se um ajuste linear na distri-

buição de graus deste tipo de rede observa-se que a 
urva exibida no grá�
o log× log,

obtido a partir dos valores en
ontrados, ajusta-se a uma reta. Este fato é 
ara
terísti
o

de fen�menos que seguem leis de potên
ia. Redes livres de es
ala são resistentes a ata-

ques aleatórios, porém são vulneráveis a ataques 
oordenados. Batagelj e Brandes (2005),

propõem o seguinte algoritmo para 
onstrução de redes arti�
iais livres de es
ala:
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Algoritmo 2 Algoritmo para geração grafos livres de es
ala

Entrada: n← número de vérti
es do grafo, d← grau mínimo, 
om d ≥ 1.
Saida: Grafo livre de es
ala G ← ({0, ..., n − 1}, E) ∈ g(n,m), onde E é o 
onjunto de arestas

do grafo.

1: {Cria o vetor auxiliar}

2: Cria o vetor M 
om dimensão 2 · n · d
3: para v ← 0, ..., n − 1 fa
a

4: para i← 0, ..., d − 1 fa
a
5: M [2 · (v · d+ i)]← v

6: draw r ∈ {0, ..., 2 · (v · d+ i)}, 
om r uniformimente aleatório

7: M [2 · (v · d+ i) + 1]←M [r]
8: �m para

9: �m para

10: E ← ∅
11: para i← 0, ..., n · d− 1 fa
a

12: E ← E ∪ {M [2 · i],M [2 · i+ 1]}
13: �m para
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2.2.3.3 Redes de mundo pequeno

De a
ordo 
omWatts e Strogatz (1998), as redes de mundo pequeno são aquelas em que há

uma tendên
ia à transitividade. Baseado neste fato, Watts (1999) prop�s um método para

determinar se uma rede possui topologia de mundo pequeno: 
ompara-se o 
oe�
iente de

aglomeração médio e o 
aminho mínimo médio do grafo 
om os valores 
orrespondentes

de um grafo aleatório equivalente (mesmo número de vérti
es e grau médio). Caso o grafo

apresente um 
oe�
iente de aglomeração médio muito maior que o do grafo aleatório e um


aminho mínimo médio muito menor 
onsidera-se que o grafo apresenta uma topologia

de mundo pequeno. Contudo, este método exige que a rede seja esparsa e 
one
tada, não

permitindo sua apli
ação em outros 
asos.

Em um experimento famoso realizado por Milgram (1967) foi soli
itado a um grupo

de pessoas que entregassem uma 
arta a um destinatário. Caso a pessoa não 
onhe
esse

o destinatário, ela deveria repassá-la a outra pessoa 
onhe
ida que pudesse 
onhe
er o

destinatário. Embora a maioria das 
artas tenha se perdido, um quarto delas 
hegou ao

destinatário passando por apenas seis pessoas, em média. Este experimento deu origem

ao 
on
eito de �seis graus de separação�.

Segundo Newman, Barabási e Watts (2006) a distribuição de graus de redes de mundo

pequeno segue a forma de uma distribuição binomial.

A exemplo das redes aleatórias e livres de es
ala, Batagelj e Brandes (2005) também

sugerem um método e�
iente para 
onstrução de redes arti�
iais de mundo pequeno. Este

pro
edimento é des
rito no algoritmo a seguir:
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Algoritmo 3 Algoritmo para geração de grafos 
om topologia mundo pequeno

Entrada: n ← número de vérti
es do grafo, d ← grau, 
om 1 ≤ d ≤ (n−1
2 ), p ← probabilidade

de re
onexão de arestas, 
om 0 ≤ p < 1.
Saida: Grafo aleatório G ← ({0, ..., n − 1}, E) ∈ g(n,m), onde E é o 
onjunto de arestas do

grafo.

1: {Ini
ializa o 
onjunto de arestas}

2: E ← ∅
3: draw r ∈ [0, 1), 
om r uniformimente aleatório

4: k ← ( log(1−r)
log(1−p))

5: m← 0
6: para v ← 0, ..., n − 1 fa
a

7: para i← 0, ..., d fa
a

8: se k > 0 entao
9: j ← v·(v−1)

2 + (v + i mod n)
10: E ← E ∪ {ej}
11: k ← k − 1;m← m+ 1
12: se em ∋ E entao

13: replace[ej ]← m

14: se nao

15: replace[ej ]← replace[em]
16: �m se

17: se nao

18: draw r ∈ [0, 1), 
om r uniformimente aleatório

19: k ← ( log(1−r)
log(1−p))

20: �m se

21: �m para

22: �m para

23: para i← m+ 1, ..., n · d fa
a

24: draw r ∈ {0, ...,
(n
2

)

}, 
om r uniformimente aleatório

25: se er ∋ E entao

26: E ← E ∪ {er}
27: se nao

28: E ← E ∪ {ereplace[er]}
29: �m se

30: se ei ∋ E entao

31: replace[er]← i

32: se nao

33: replace[er]← replace[ei]
34: �m se

35: �m para
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2.2.4 Métri
as para análise de redes 
omplexas

No pro
esso de análise de uma rede 
omplexa, seja ela so
ial, biológi
a ou te
nológi
a,

faz-se ne
essário utilizar alguma forma de 
omparação entre a rede analisada e outra rede

de mesmo tipo 
onhe
ida. Para que esta 
omparação seja possível é pre
iso 
ara
terizar

as propriedades da rede, quanti�
ando-as de alguma forma. Neste pro
esso de 
ara
teri-

zação das redes, algumas medidas são utilizadas: densidade, 
oe�
iente de aglomeração,


aminho mínimo médio, distribuição de graus, 
entralidade e e�
iên
ia.

2.2.4.1 Densidade

A densidade é a razão entre o número de arestas / rela
ionamentos existentes em uma rede

e o número de arestas / rela
ionamentos possíveis em uma rede. Ou seja, a densidade nos

permite 
omparar a quantidade de 
onexões existentes em uma rede, 
om a quantidade

de 
onexões possíveis de serem realizadas. Em uma rede totalmente 
one
tada (i.e. todos

os vérti
es estão mutualmente 
one
tados) a densidade é igual a 1. Enquanto em uma

rede totalmente des
one
tada a densidade será igual a zero.

Assim, em uma rede não dirigida, a densidade é dada por

∆ =
2 ·m

n · (n− 1)
, (2.3)

onde m é o número de arestas existentes e n o número de vérti
es existentes na rede.

Enquanto em uma rede dirigida, esta medida é dada por

∆ =
m

n · (n− 1)
. (2.4)

Esta medida nos indi
a quão 
one
tada está a rede (NEWMAN, 2010). Por exemplo:

tomando por base a rede apresentada na Figura 2.3(a), a densidade será dada por ∆ =
2·5

5·(5−1)
= 0, 5. Outra forma de se 
al
ular a densidade 
onsiste em 
ontar o número de


one
ções existentes na triangular superior da matriz de adja
ên
ia da rede e dividir por

n · (n−1)/2, no 
aso de redes não dirigidas. Para o 
aso de redes dirigidas, deve-se dividir

a quantidade de 
onexões por n · (n− 1). A matriz de adja
ên
ia apresentada na Figura

2.3(b) representa as arestas da rede da Figura 2.3(a). Neste 
aso a densidade será dada

por ∆ = 5
5·(5−1)/2

= 0, 5. Este resultado é numeri
amente igual ao obtido anteriormente.
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A análise das densidades das redes estudas nesta pesquisa, nos permitiu determinar o

per
entual de relações de 
ooperação e 
olaboração entre as empresas membros do APL

e determinar se isto estaria o
orrendo da forma mais satisfatória, no sentido de promover

o fortale
imento do arranjo.
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2.2.4.2 Coe�
iente de aglomeração

O 
oe�
iente de aglomeração forne
e a probabilidade de um vérti
e A 
one
tado a um

vérti
e B, estar também 
one
tado a um vérti
e C vizinho de B.

De a
ordo 
om Newman (2003), o 
oe�
iente de aglomeração de uma rede pode ser


al
ulado a partir da expressão

C =
6 · (número de triângulos da rede)

número de caminhos de comprimento 2
. (2.5)

Nesta fórmula, o número de caminhos de comprimento 2, 
orresponde ao número de

amigos de amigos que um vérti
e possui.

Outra forma de se 
al
ular o 
oe�
iente de aglomeração e pelo método proposto por

Watts e Strogatz (1998). Esta fórmula é dada por

C =
1

n
·

n
∑

i=1

Ci, (2.6)

onde n 
orresponde ao número de vérti
es da rede e Ci é o 
oe�
iente de aglomeração

do vérti
e i, dado por

Ci =
número de pares de vizinhos conectados

1
2
· ki · (ki − 1)

, (2.7)

onde k 
orresponde ao grau do vérti
e i. As Figura 2.4(a) e 2.4(b) demonstram o


ál
ulo do 
oe�
iente de aglomeração de uma rede 
om 5 vérti
es e apenas um triângulo.

Neste trabalho, o 
oe�
iente de aglomeração será 
al
ulado utilizando-se método de

Watts e Strogatz (1998), doravante denominada CWS, e será utilizado para determinar a

probabilidade de novas par
erias entre as empresas o
orrerem, a partir de par
erias que

já tenham sido realizadas em momentos anteriores. Nós também utilizaremos este índi
e,

para tentar determinar a topologia das redes estudas, segundo o método expli
ado no


apítulo 3.
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(a) Uma rede 
om apenas um triân-

gulo.

Vérti
e Ci

v1 1

v2 1

v3

1
6

v4 0

v5 0

Média CWS = 1
6 · (1 + 1 + 1

6) =
13
30
∼= 0, 37500

(b) Coe�
iente de aglomeração da rede apresentada na Figura

2.4(a).

Figura 2.4: Coe�
iente de aglomeração de uma rede 
om 5 vérti
es e 1 triângulo. Fonte: Autor.

2.2.4.3 Caminho mínimo médio

O 
aminho mínimo médio indi
a a menor distân
ia a se per
orrer para se atingir qualquer

vérti
e da rede. Esta medida é dada pela média das geodési
as da rede e é indi
ada por

L =
1

n · (n− 1)
·
∑

vi 6=vj

d(vi, vj), (2.8)

onde d(vi, vj) 
orresponde ao 
aminho mínimo entre o vérti
e vi e o vérti
e vj (NEWMAN,

2003).

(a) Caminho mínimo entre dois vér-

ti
e de uma rede.

v1 v2 v3 v4 v5

v1 0 1 1 2 2

v2 1 0 1 2 2

v3 1 1 0 1 1

v4 2 2 1 0 2

v5 2 2 1 2 0

(b) Caminhos mínimos entre os vér-

ti
es da rede apresentada na Figura

2.5(a).

Figura 2.5: Caminho mínimo médio. Fonte: Autor.

As Figuras 2.5(a) e 2.5(b) apresentam, respe
tivamente, uma rede de diâmetro 2 e

a matriz de 
aminhos mínimos entre os vérti
es desta rede. Obtém-se o 
aminho mí-

nimo médio desta rede 
al
ulando-se a média dos 
aminhos apresentados na matriz de

distân
ias: L = 1
5·(5−1)

·
∑

vi 6=vj
d(vi, vj) = 1, 2.
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Esta propriedade permite 
ara
terizar a topologia de uma rede, utilizando-se o método

proposto por Watts (1999).

2.2.4.4 Grau médio

O grau médio < k > 
orresponde à média dos graus dos vérti
es de uma rede e é dado

por

< k >=

∑n
i=1 ki
n

, (2.9)

onde n é o número de vérti
es na rede e ki o grau do vérti
e i. A Figura 2.6(b) mostra


omo 
al
ular o grau médio da rede da Figura 2.6(a).

(a) Os vérti
es v1, v2 e v3 apresen-

tam os maiores graus da rede, a sa-

ber kv1 = kv2 = 2 e kv3 = 4.

Vérti
e Grau (k)

v1 2

v2 2

v3 4

v4 1

v5 1

< k >
∑n

i=1 ki
n

∼= 2, 33333

(b) Graus dos vérti
es da rede apre-

sentada na Figura 2.6(a).

Figura 2.6: Grau médio de uma rede. Fonte: Autor.

O 
onhe
imento do valor do grau médio das redes estudadas, nos permitirá 
riar redes

arti�
ias equivalentes, para as �nalidades apresentadas no 
apítulo 3.
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2.2.4.5 Distribuição de graus

A distribuição de graus é um histograma dos graus dos vérti
es da rede. Esta medida

indi
a a quantidade de vérti
es que apresentam um dado grau na rede. Por exemplo, na

Figura 2.7(a) 40% dos vérti
es possuem grau 1, 40% possuem grau 2 e 20% possuem grau

4 (NEWMAN, 2003).

(a) Um grafo não dirigido 
om 5 vér-

ti
es e 5 arestas.

 0

 10

 20

 30

 40

 50

2 4 1

F
re

qu
ên

ci
a 

(%
)

k

(b) Distribuição de graus do grafo da Figura 2.2(a).

Figura 2.7: Distribuição de graus de uma rede. Fonte: Autor.

Em alguns 
asos, a distribuição de graus permite determinar a topologia da rede em

estudo: redes aleatórias apresentam distribuições de graus que seguem a distribuição de

Poisson; redes de mundo pequeno seguem a distribuição binomial e redes livres de es
ala

apresentam distribuições de graus livres de es
ala. Neste trabalho utilizamos ini
ialmente

este método. Contudo, as 
ara
terísti
as das redes pesquisadas não nos permitiu tirar


on
lusões sobre sua topologia, utilizando esta metodologia.

2.2.4.6 Centralidade

De a
ordo 
om Freeman (1979), as medidas de 
entralidade indi
am a importân
ia de

um vérti
e, ou ator, em relação aos demais atores da rede. São três as medidas de


entralidade mais utilizadas em análise de redes so
iais: 
entralidade de grau, 
entralidade

de intermediação e 
entralidade de proximidade.

A 
entralidade de grau 
orresponde ao grau de um vérti
e e desta
a sua importân
ia,

baseado na quantidade de vérti
es 
om os quais este mantém 
onexão.

A 
entralidade de proximidade, determina a importân
ia de um ator, baseando-se no

quão próximo este ator en
ontra-se dos demais atores da rede. Este índi
e é obtido a

partir da seguinte fórmula:
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CC(v) =
1

∑

t∈V dG(v, t)
, (2.10)

onde dG(v, t) 
orresponde à distân
ia do vérti
e v a um vérti
e qualquer t. Ou seja:

a 
entralidade de proximidade de um ator é o inverso do somatório das distân
ias deste

ator a todos os demais atores da rede (FREEMAN, 1979).

A 
entralidade de intermediação indi
a a importân
ia de um ator, baseado no seu

papel de intermediário nas 
omuni
ações entre outros atores. Assim, quanto mais um ator

parti
ipa das geodési
as entre atores da rede, maior a sua importân
ia 
omo intermediário

nestas ligações. A 
entralidade de intermediação é dada por:

CB(v) =
∑

s 6=v 6=t∈V

σst(v)

σst

, (2.11)

onde σst é o número de geodési
as 
one
tando dois vérti
es s e t, enquanto σst(v)

é o número destas geodési
as que 
ontém o vérti
e v 
omo intermediário. A fórmula

representa a probabilidade de um vérti
e v ser intermediário entre os atores s e t. As-

sim, a 
entralidade de intermediação é o somatório das probabilidades deste vérti
e ser

intermediário entre quaisquer dois vérti
es da rede. (FREEMAN, 1977)

A Figura 2.8(b) apresenta as 
entralidades de proximidade e intermediação da rede

representada na Figura 2.8(a).

(a) O vérti
e v3 apresenta as mai-

ores 
entralidades de proximidade e

intermediação da rede.

Vérti
e CC CB

v1 0,166667 0,000000

v2 0,166667 0,000000

v3 0,250000 5,000000

v4 0,142857 0,000000

v5 0,142857 0,000000

(b) Centralidades dos vérti
es da rede

apresentada na Figura 2.8(a).

Figura 2.8: Centralidades de proximidade e intermediação. Fonte: Autor.

Nesta pesquisa o valor das 
entralidades foram utilizados para determinação das em-

presas mais importantes e in�uentes e para elaboração dos modelos 
omputa
ionais de-

senvolvidos e apresentados no 
apítulo 3.
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2.2.4.7 E�
iên
ia

Existem muitas de�nições para e�
iên
ia. No 
ontexto das redes so
iais, podemos enten-

der e�
iên
ia 
omo a relação entre o 
usto para se propagar uma informação e os benefí
ios

obtidos 
om isso. O seja, 
omo uma relação entre 
usto e benefí
io. A e�
iên
ia pode ser

global ou lo
al.

A e�
iên
ia global é de�nida 
omo somatório dos inversos das distân
ias entre os

vérti
es de uma rede, dividido pelo número de ligações possíveis entre estes vérti
es. Esta

medida pode ser entendida 
omo a rapidez 
om que uma informação vai de um ator

a outro. Assim, podemos 
al
ular a e�
iên
ia global de uma rede através da seguinte

equação:

E(G) =
1

n · (n− 1)
·
∑

i 6=j∈G

1

dij
, (2.12)

onde n 
orresponde ao número de vérti
es da rede e dij à distân
ia entre os vérti
es

i e j. Para o 
aso em que dij = 0, 
onsidera-se a e�
iên
ia do nó igual a zero e

1
dij

= 0.

(LATORA; MARCHIORI, 2001)

A e�
iên
ia lo
al é a média das e�
iên
ias de um sub-grafo de uma rede. Esta medida

revela quão tolerante a falha é uma rede. Deste modo, podemos 
al
ular a e�
iên
ia lo
al

de uma rede utilizando a equação

Eloc =
1

n

∑

i∈G

E(Gi), (2.13)

onde E(Gi) 
orresponde à e�
iên
ia do subgrafo Gi, 
al
ulada utilizando a fórmula de

e�
iên
ia global, apli
ada somente ao subgrafo Gi, apresentada anteriormente (LATORA;

MARCHIORI, 2001).

A Figura 2.9(a) apresenta, desta
ados, os vérti
es 
omponentes do subgrafo do vérti
e

v4. Neste 
aso, a e�
iên
ia global será dada por E(G) = 1
5·(5−1)

·
∑

i 6=j∈G
1
dij

= 0, 75, onde
∑

i 6=j∈G
1
dij

é o somatório dos inversos das distân
ias dos vérti
es, 
ontidas na Figura

2.9(
). E a e�
iên
ia lo
al será dada por Eloc =
1
5

∑

i∈G E(Gi) ∼= 0, 258333, onde E(Gi) é

a e�
iên
ia global, 
al
ulada 
onsiderando apenas os vérti
es 
omponentes do subgrafo i.

Para o subgrafo do vérti
e v1, o subgrafo, ex
luído v1, será 
omposto pelos vérti
es v2

e v3. Assim, para 
al
ular a e�
iên
ia do subgrafo tomaremos o inverso da distân
ia do
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vérti
e v2 a v3 (d23 = 1) e multipli
aremos por

1
2·(2−1)

(
onsiderando o número de vérti
es

do subgrafo, ex
etuando o vérti
e v1), de modo que E(G1) = 0, 5. Para o subgrafo do

vérti
e v4 desta
ado na Figura 2.9(a), o subgrafo, ex
luído v4, será 
omposto apenas pelo

vértive v3. Para o 
aso parti
ular de vérti
es 
om apenas 1 ou 0 vizinhos, 
onsideramos

a e�
iên
ia do subgrafo 
omo tendo valor 0.

(a) Exemplo de rede não dirigida


om 5 vérti
es e 5 arestas.

v1 v2 v3 v4 v5

v1 0 1 1 0 0

v2 1 0 1 0 0

v3 1 1 0 1 1

v4 0 0 1 0 0

v5 0 0 1 0 0

(b) Matriz de adja
ên
ia para a rede

apresentada na Figura 2.9(a).

v1 v2 v3 v4 v5

v1 0 1 1 2 2

v2 1 0 1 2 2

v3 1 1 0 1 1

v4 2 2 1 0 2

v5 2 2 1 2 0

(
) Caminhos mínimos entre os vér-

ti
es da rede apresentada na Figura

2.9(a).

Figura 2.9: Cál
ulo das e�
iên
ias global E(G) e lo
al Eloc. Fonte: Autor.

Redes 
om a topologia mundo pequeno apresentam valores elevados de e�
iên
ia glo-

bal e lo
al, quando 
omparadas 
om redes aleatórias e redes livres de es
ala, 
om o

mesmo número de vérti
es e mesmo grau médio, e revelam-se altamente tolerantes a fa-

lhas (LATORA; MARCHIORI, 2001), pois no 
aso de serem removidos vérti
es e/ou

arestas, aleatoriamente, da mesma, as informações ainda poderão atingir seus destinatá-

rios, utilizando 
aminhos alternativos ao longo da rede.

Nesta pesquisa utilizamos as e�
iên
ias global e lo
al a �m de determinar as topo-

logias das redes estudas, devido às 
ara
terísti
as das mesmas não permitirem o uso da

metodologia proposta por Watts e Strogatz (1998).

2.3 Algoritmos

A solução 
omputa
ional de problemas envolvendo grafos, requer a implementação de

algoritmos espe
í�
os. Alguns destes algoritmos têm implementação trivial, e podem
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ser 
onstruídos a partir dos elementos da álgebra linear, 
omo é o 
aso do 
ál
ulo da

densidade. Outros no entanto, possuem elevada 
omplexidade algorítmi
a, 
onstituindo-

se em desa�os de otimização 
omputa
ional. Dentre os maiores desa�os no 
ampo da

análise de grafos está o 
ál
ulo e�
iente dos 
aminhos mínimos (JOHNSON, 1977) e da


entralidade de intermediação (BRANDES, 2008), pois a implementação 
onven
ional,

utilizando matrizes de adja
ên
ia, não é apli
ável no 
aso de redes grandes, uma vez que

a
ima de 5000 vérti
es, as matrizes tornam-se grandes demais para serem armazenadas

nas memórias dos 
omputadores pessoais atuais. A seguir apresentamos os dois algoritmos

mais e�
ientes, dis
utidos na literatura, para o 
ál
ulo destes dois parâmetros.

2.3.1 Caminho mínimo

Dentre os algoritmos para bus
a do menor 
aminho, um dos mais populares é o de Roy-

Floyd-Warshall (WFI) (MILLINGTON, 2009).

Considere o grafo G = (V,E). O algoritmo 
omeça 
om a matriz D de distân
ias

ini
ializada 
om a matriz de adja
ên
ia de G, preen
hendo as 
élulas 
orrespondentes a

vérti
es sem 
onexão, 
om in�nito (∞) ou o valor mais alto que a máquina for 
apaz de

representar. Em seguida sele
iona-se um vérti
e i e se veri�
a se este vérti
e en
ontra-

se em um 
aminho entre dois outros vérti
es a e b. Em 
aso a�rmativo, 
ompara-se a

distân
ia entre a e b que passa por i 
om a distân
ia entre a e b previamente 
al
ulada.

Caso esta distân
ia seja menor que a 
al
ulada anteriormente, armazena-se a distân
ia

entre a e b, passando por i, no lugar da previamente armazenada. O pro
esso 
ontinua,

fazendo i igual a 
ada vérti
e existente na matriz e realizando a 
omparação des
rita

anteriormente para 
ada par de vérti
es 
ontido na matriz. o Algoritmo 4, a seguir,

apresenta uma implementação do método WFI.

Algoritmo 4 Algoritmo de Roy-Floyd-Warshall

Entrada: D ← G

Saida: D

1: para i← 1 to |V | fa
a
2: para a← 1 to |V | fa
a
3: para b← 1 to |V | fa
a
4: d← Da,i +Di,b

5: se d < Da,b entao

6: Da,b ← d

7: �m se

8: �m para

9: �m para

10: �m para
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O algoritmoWFI pode ser fa
ilmente estendido para armazenar também, a sequên
ia

de vérti
es a serem per
orridos através do 
aminho mínimo en
ontrado. O Algoritmo 5, a

seguir, estende o método WFI original, 
om esta �nalidade. Nesta nova versão, além de

retornar a matriz D de distân
ias entre os vérti
es, o algoritmo retorna também a matriz

S de su
essores, que pode ser utilizada pelo Algoritmo 6, adiante, para re
onstruir os


aminhos mínimos entre os vérti
es. Uma apli
ação típi
a para este método é a solução

do problemas do 
aixeiro viajante (MONTEIRO; MORET, 2007), ou para se determinar

o 
aminho a ser seguido por personagens em jogos de 
omputadores (MILLINGTON,

2009).

Algoritmo 5 Algoritmo de Roy-Floyd-Warshall 
om su
essores

Entrada: D ← 0V |X|V

Entrada: S ← 0V |X|V

Saida: D, S

1: para a← 0 to |V | fa
a
2: para b← 0 to |V | fa
a
3: se a = b entao

4: Da,b ← 0
5: Sa,b ← ∅
6: se nao se e = (va, vb) ∈ E entao

7: Da,b ← w(e)
8: Sa,b ← e

9: se nao

10: Da,b ←∞
11: Sa,b ← ∅
12: �m se

13: �m para

14: �m para

15: para i← 0 to |V | fa
a
16: para a← 0 to |V | fa
a
17: para b← 0 to |V | fa
a
18: d← Da,i +Di,b

19: se d < Da,b entao

20: Da,b ← d

21: Sa,b ← Sa,i

22: �m se

23: �m para

24: �m para

25: �m para
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Algoritmo 6 Algoritmo de 
aminhada através do 
aminho mínimo

Entrada: P ← ∅ {Ini
ia 
om um 
aminho vazio}

Entrada: i← a

Saida: P

1: repita

2: e← Si,b {Obtém a próxima aresta na sequên
ia do 
aminho mínimo}

3: P ← P + [e] {Adi
iona a aresta ao �m do 
aminho}

4: i← eend {O nó atual é o �m desta arestta}

5: ate i = b ou e = ∅

2.3.2 Centralidade de intermediação

Segundo Brandes (2001) o mais rápido algoritmo tradi
ional para o 
ál
ulo da 
entralidade

de intermediação, baseado em 
aminhos mínimos, requer O(n3) interações e O(n2) espaço

de memória para sua 
omputação. Brandes prop�s então, um novo algoritmo 
apaz

de realizar o mesmo pro
essamento utilizando apenas O(n + m) espaço de memória e

O(n ·m) e O(n ·m+n2 · logn) de interações para 
al
ular a 
entralidade de intermediação,

respe
tivamente, em redes não ponderadas e em redes ponderadas.

Para 
onstrução de seu algoritmo, Brandes (2001) baseou-se nos lemas, teoremas e


orolários, enumerados a seguir:

Lema 1 Um vérti
e v ∈ V en
ontra-se em um 
aminho mais 
urto entre os vérti
es

s, t ∈ V , se e somente se dG(s, t) = dG(s, v) + dG(v, t);

Lema 2 Seja Ak = (a
(k)
uv )u,v ∈ V a k-ésima potên
ia da matriz de adja
ên
ia de um

grafo não ponderado. Então a
(k)
uv é igual ao número de 
aminhos de u para v 
om

exatamente k de 
omprimento;

Lema 3 Para s 6= v ∈ V, σsv =
∑

u∈Ps(v)
σsu;

Lema 4 Dada um vérti
e de origem s ∈ V , tanto o 
omprimento, quanto número de

todos os 
aminhos mais 
urtos para outros vérti
es, podem ser determinados em

tempo O(m + n log n) para grafos ponderados, e em um tempo O(m) para grafos

não ponderados;

Lema 5 Se há exatamente um 
aminho mínimo de s ∈ V para 
ada t ∈ V , a dependên
ia

de s em qualquer v ∈ V obede
e σs•(v) =
∑

w:v∈Ps(w)(1 + σs•(w));

Teorema 6 A dependên
ia de s ∈ V em qualquer v ∈ V obede
e σs•(v) =
∑

w:v∈Ps(w)
σsv

σsw
·

(1 + σs•(w));

Corolário 7 Dado o grafo a
í
li
o dirigido de 
aminhos mínimos de s ∈ V em G, as

dependên
ias de s em todos os outros vérti
es podem ser 
al
uladas em um tempo

O(m) utilizando um espaço O(n+m);
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Lema 8 A 
entralidade de intermediação pode ser 
omputada em O(n · m + n2 log n)

interações e utilizando um espaço (n + m) de memória, para grafos ponderados e

O(n ·m) interações para grafos não poderados.

O Algoritmo 7, a seguir, apresenta o método supra
itado.

Algoritmo 7 Algoritmo de Brandes

Entrada: CB [v]← 0, v ∈ V

1: para s ∈ V fa
a

2: S ← pilha vazia

3: P [w]← lista vazia, w ∈ V

4: σ[t]← 0, t ∈ V ; σ[s]← 1
5: d[t]← −1, t ∈ V ; d[s]← 0
6: Q← fila vazia

7: enfileira s→ Q

8: enquanto Q não vazia fa
a

9: desenfileira v ← Q

10: empilha v → S

11: para 
ada neighbor w de v fa
a

12: {w foi en
ontrado pela primeira vês}

13: se d[w] < 0 entao
14: enfileira w → Q

15: d[w]← d[v] + 1
16: �m se

17: {o 
aminho mínimo para w passa por v?}

18: se d[w] = d[v] + 1 entao

19: σ[w]← σ[w] + σ[v]
20: concatena v → P [w]
21: �m se

22: �m para

23: �m enquanto

24: σ[v]← 0, v ∈ V

25: {S retorna os vérti
es em órdem de
res
ente de distân
ias de s}

26: enquanto S não vazia fa
a

27: desepilha w ← S

28: para v ∈ P [w] fa
a

29: σ[v]← σ[v] + σ[v]
σ[w] · (1 + σ[w])

30: se w 6= s entao

31: CB [w]← CB[w] + σ[w]
32: �m se

33: �m para

34: �m enquanto

35: �m para

29



Capítulo Dois 2.3. Algoritmos

2.3.3 Algoritmos evolutivos

Os algoritmos evolutivos foram desenvolvidos a partir das idéias sobre a evolução das

espé
ies, desenvolvidas pelo naturalistas inglês Charles Darwin (DARWIN, 1859). De

um modo geral, um algoritmo evolutivo 
onsiste em um pro
edimento que interage sobre

um 
onjunto (população) de dados (indivíduos), por um número de vezes (gerações),

apli
ando, a 
ada geração, três operações: avaliação de ajuste (�tness) do indivíduo,

tro
a de atributos (genes) entre pares de indivíduos (
rossover) e mudança aleatória de

atributos (mutação). O 
onjunto de genes de um indivíduo é denominado 
romossomo.

Dentre as apli
ações desse algoritmo está a minimização de funções e bus
a de informações

em bases de dados.

O Algoritmo 8, a seguir, apresenta uma implementação do algoritmo evolutivo. (MONTEIRO;

MORET, 2007)

Algoritmo 8 Algoritmo evolutivo

Entrada: P [i] ← atributo do indivívuo, n ← número de gerações, m ← probabilidade de

mutação, elite← valor de ajuste de indivíduo elite

1: para g ← 0 to n fa
a

2: para 
ada indivíduo i de P fa
a

3: {Avalia a adequabilidade (ajuste) do indivíduo}

4: f ← adequabilidade de i

5: para 
ada indivíduo j de P fa
a

6: se i 6= j entao

7: {Realiza 
rossover entre pares de indivíduos}

8: se f 6= elite entao

9: i← 
rossover entre i e j

10: �m se

11: j ← 
rossover entre j e i

12: �m se

13: �m para

14: {Realiza mutação nos genes do indivíduo}

15: se f 6= elite entao

16: p← probabilidade de mutação

17: se p >= m entao

18: i← mutação sobre i

19: �m se

20: �m se

21: �m para

22: �m para

Para ilustrar a exe
ução deste algoritmo, 
onsideremos dois indivíduos 
ujos 
romos-

somos foram 
odi�
ados 
omo as sequên
ias de números binários a seguir:

cromossomo1 ← 11001110
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cromossomo2 ← 10100001

Pode-se realizar uma operação de 
rossover entre estes dois indivíduos sele
ionando-

se um segmento de 
ada 
romossomo e 
ombinando-se os segmentos sele
ionados para

formar um novo indivíduo. Por exemplo a parte baixa, genes 0 a 3 (da direita para a

esquerda), do cromossomo2 e a parte alta, genes 4 a 7, do cromossomo1. Neste 
aso, o


romossomo resultante será 11000001. A �gura 2.10 ilustra este exemplo.

11001110 Cromossomo 1

10100001 Cromossomo 2

X

11000001 Novo Indivíduo

Parte Alta Parte Baixa

Figura 2.10: Pro
esso de 
rossover entre dois indivíduos. Fonte: Adaptado de Moret et al. (2012)

É possível implementar um pro
esso de mutação invertendo-se, aleatoriamente, os

bits do 
romossomo original. Assim, para o cromossomo1, representado anteriormente, e

sele
ionando-se a sua parte baixa para tro
a de bits, obteremos o 
romossomo mutante

11000000.

Por outro lado, Moret et al. (2012) nos lembra que as mutações são eventos raros na

natureza, havendo uma probabilidade muito baixa de sua o
orrên
ia.

Pode-se 
odi�
ar os 
romossomos de um indivíduo de diversas maneiras. Oliveira et al.

(2004) propõe a forma binária, des
rita anteriormente. Contudo, esta forma de 
odi�
ação

é bastante limitada, não sendo adequada a algumas apli
ações, 
omo, por exemplo, o pro-

blema do 
aixeiro viajante (TSP - travelling salesman problem) (MONTEIRO; MORET,

2007).

Uma forma adequada para se 
odi�
ar um 
romossomo em 
asos similares ao TSP

é a permutação. Este formato é utilizado em problemas que requerem a reordenação de

dados, onde 
ada gene é 
odi�
ado 
omo um valor inteiro que representa uma posição

em uma determinada sequên
ia (a ordem de visitação das 
idades no 
aso do TSP). Por

exemplo:

cromossomo1 ← 1 3 5 8 2 4 7 6

cromossomo2 ← 3 2 5 1 8 4 6 7
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Nos 
aso em que o que se objetiva é a minimização de funções, por outro lado, 
ostuma-

se 
odi�
ar os 
romossomos 
omo valores reais. Neste 
aso, o pro
esso de 
rossover se dá

a partir da seguinte fórmula:

vcross = r · v1 + (1− r) · v2, (2.14)

onde vcross é o valor do novo 
romossomo, r é um número aleatório entre 0 e 1,

enquanto v1 e v2 são os valores dos 
romossomos pais (MONTEIRO; MORET, 2007).

Quando se trabalha 
om 
romossomos 
odi�
ados 
omo números reais, uma mutação

é obtida gerando-se um número aleatório entre 0 e o valor máximo que um 
romossomo

pode apresentar

1

e atribuindo este valor ao 
romossomo em mutação. Este pro
esso é

representado pela fórmula a seguir:

vmut = r · vmax, (2.15)

onde vmut é o valor do 
romossomo mutante, r é um número aleatório entre 0 e 1 e vmax

é o valor máximo que um 
romossomo pode apresentar.

2.4 Arranjos produtivos lo
ais

Segundo Pereira, Freitas e Sampaio (2007) Arranjo Produtivo Lo
al (APL), é de�nido pelo

Serviço Brasileiro de Apoio às Mi
ro e Pequenas Empresas (SEBRAE), 
omo �aglome-

rações de empresas lo
alizadas em um mesmo território, que apresentam espe
ialização

produtiva e mantém algum vín
ulo de arti
ulação, interação, 
ooperação e aprendizagem

entre si e 
om outros atores tais 
omo governo, asso
iações empresariais, instituições de


rédito, ensino e pesquisa.�

Os autores desta
am ainda que um APL, é 
onstituído de três 
amadas: um nú
leo


entral, formado por empresas espe
ializadas, uma segunda 
amada, 
onstituída por em-

presas que forne
em 
omponentes e serviços para o nú
leo e uma ter
eira 
amada, repre-

sentada por organizações que prestam serviços 
omo edu
ação, 
omuni
ação e transporte,

além de ban
os, seguradoras, órgãos públi
os et
. Quando estas 
amadas en
ontram-

se bem ajustadas o APL apresenta-se em 
ondições de aproveitar as 
ara
terísti
as de


ooperação que esta 
on�guração é 
apaz de ofere
er.

Waits (2000) identi�
ou seis tipos de 
ompartilhamento de 
onhe
imentos entre em-

1

O valor máximo que um 
romossomo pode apresentar é dependente do problema em estudo.
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presas 
omponentes de um APL: 
ooperação de informação (
o-info), 
ooperação de

aprendizagem (
o-learn), 
ooperação de promoção (
o-market), 
ooperação de 
ompra

(
o-pur
hase), 
ooperação de produção (
o-produ
e) e 
ooperação de defesa de interesses

(
o-lobby).

Esta 
lassi�
ação dos 
ompartilhamentos entre as empresas de um APL, serviu de

base para a determinação das redes de 
ooperação e 
olaboração analisadas no arranjo

produtivo lo
al que serviu de objeto em nosso estudo.

2.5 Jogos não-
ooperativos

Nash (1951) de�niu a teoria dos jogos não-
ooperativos, em oposição à teoria dos jogos

desenvolvida por Neumann e Morgenstern (1944). No modelo de Neumann e Morgenstern

(1944), os sujeitos 
omuni
am-se entre si, de modo a barganharem por uma solução que

satisfaça a 
ada um deles.

Nos jogos não-
ooperativos, os indivíduos não se 
omuni
am e tomam de
isões não


onsiderando as de
isões tomadas pelos demais. Um exemplo 
lássi
o de jogo não-


ooperativo é o dilema do prisioneiro, onde dois suspeitos são presos e, se 
ondenados

podem 
umpri pena de até 10 anos de 
adeia. Como a polí
ia não tem provas su�
ientes

para 
ondená-los, eles são separados e interrogados, sem que um 
onheça o depoimento

do outro. Caso ambos os prisioneiros permaneçam 
alados, ambos re
eberão penas de

6 meses de 
adeia. Por outro lado, se 
ada um delatar o outro, ambos pegarão 5 anos

de 
adeia. E, em última análise, se somente um dos prisioneiros delatar o outro, o que


onfessou �
ará livre e o que �
ou 
alado pegará 10 anos de 
adeia. Para este problema,

a solução baseada na teoria de Nash (1951) é que um prisioneiro delatará o outro. Este

resultado é obtido pois o prin
ípio fundamental da teoria de Nash (1951) é que 
ada

indivíduo bus
a maximizar seus ganhos, independentemente das de
isões que outros indi-

víduos estejam tomando. Assim, o prisioneiro A, de
idirá trair o outro, pois, se ele �
ar


alado, poderá pegar 10 anos de 
adeia. Porém, se delatar 
o 
omparsa, ou �
ará livre,

ou pegará no máximo 5 anos de 
adeia. O mesmo ra
io
ínio será seguido pelo prisioneiro

B. Esta 
ondição, onde os ganhos de todos os envolvidos são maximizados, é 
onhe
ida


omo equilíbrio de Nash.

A determinação do equilíbrio de Nash para os pro
essos de tomada de de
isão das

empresas membros de um arranjo produtivo lo
al, pode auxiliar na determinação de es-

tratégias por seus gestores. Por exemplo, Silva e Hewings (2010) mostraram que �em


idades 
ujas e
onomias não são su�
ientemente grandes�, a teoria de Nash permite pre-

ver se as empresas do APL treinarão seus próprios fun
ionários, ou se 
ontratarão uma

instituição de ensino (IE). De a
ordo 
om aqueles autores, �a sequên
ia dos equilíbrios
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será: treinamento interno (N pequeno), sem treinamento (N intermediário) e treinamento

na IE (N grande)�, onde N é o número de empresas do APL. Assim, em um APL pequeno,

o esperado será que as empresas treinem seus próprios fun
ionários, não fazendo sentido

o investimento na implantação de um 
entro de treinamento, para servir ao APL, naquela

região.

Neste pesquisa, a 
omparação dos resultados obtidos por Silva e Hewings (2010), a

respeito da forma 
omo as empresas realizarão treinamento (interno ou externo), nos per-

mitiu inferir a razão pela qual somente as redes de 
ooperação de informação e 
ooperação

de aprendizagem apresentaram densidades maiores que zero (ou seja, o
orrên
ia de par-


erias) e a razão pela qual, nestas redes, os atores mais 
entrais foram o SEBRAE, o

SENAC e o SENAI (instituições que ofere
em treinamento externo).
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Modelagem Computa
ional

Esta pesquisa 
onsiderou o APL de turismo da Costa dos Corais, situado no estado de

Alagoas, 
omposto por empresas distribuídas em 11 
idades: Ma
eió, Paripueira, Barra

de Santo Ant�nio, São Luiz do Quitunde, Porto Calvo, Matriz de Camaragibe, Maragogi,

Japaratinga, Porto de Pedras, São Miguel dos Milagres e Passo de Camaragibe (a 
idade

de Ma
eió foi ex
luída de nossa pesquisa pois a mesma apresenta uma realidade só
io-


ultural 
ompletamente diferente das demais). Nessas 
idades, a 
oleta foi realizada por

4 pessoas, no período de 28 de julho de 2010 a 20 de agosto de 2010, 
om o auxílio de

questionários, (ver Apêndi
e A).

As empresas sele
ionadas foram es
olhidas 
om base em três 
adastros: do SEBRAE,

gestor do Programa APL Turismo Costa dos Corais, da Asso
iação do Trade Turísti
o

de Maragogi e Japaratinga (AMAJAH) e do Ministério do Trabalho. Para a realização

da análise da rede so
ial do APL foram estruturados 5 grupos de atores, ou vérti
es

(empresas que 
ompõem o APL): hotéis e pousadas; bares e restaurantes; agên
ias de

viagem; lo
adoras de veí
ulos e re
eptivo turísti
os. Junto a estes, foram investigadas

as relações estabele
idas, o nível de 
ooperação existente e a dinâmi
a de difusão das

informações entre os membros do APL.

Ini
ialmente, separamos seis redes para estudo: 
ooperação de aprendizagem (
o-

learn); 
ooperação de 
ompra (
o-pur
hase); 
ooperação de defesa de interesses (
o-lobby);


ooperação de informações (
o-inform); 
ooperação de produção (
o-produ
e); 
ooperação

de promoção (
o-market). Os grafos destas redes foram 
onstruídos e pro
essados utili-

zando a ferramenta SCNTOOLS (So
ial and Complex Network Analysis Tools) (MON-

TEIRO et al., 2009) desenvolvida espe
i�
amente para esta pesquisa doutoral, utilizando

uma versão, modi�
ada, da linguagem GuaráS
ript (diversos re
ursos, espe
i�
amente

projetados para a
elerar o desenvolvimento de apli
ações 
om matrizes de adja
ên
ia, fo-

ram a
res
entados) (MONTEIRO; MORET, 2005). De posse dos resultados produzidos

pelo SCNTOOLS, de�nimos as 
ara
terísti
as topológi
as das redes do APL e elabora-

mos três modelos 
omputa
ionais que poderiam reproduzir o 
omportamento observado

em nossa análise.

Nas próximas sessões, detalhamos os pro
edimentos metodológi
os seguidos em nosso

estudo, assim 
omo os resultados obtidos e os modelos 
omputa
ionais implementados.
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os

3.1 Pro
edimentos metodológi
os

Para realização desta pesquisa optou-se por utilizar o modelo de pro
esso de desenvolvi-

mento de software quase-espiral (PRESSMAN, 1995), pois este modelo permite, partindo

de um 
on
eito ini
ial do software, implementá-lo de forma in
remental, admitindo ajus-

tes na modelagem ini
ial, sempre que ne
essário. A Figura 3.1 apresenta o �uxograma

dos pro
essos envolvidos neste modelo de desenvolvimento.

Início Requisitos

Análise

Desenho

Implementação

Testes

Fim

Produto completo?

Sim

Não

Conceito Inicial

Implantação

Figura 3.1: Modelo de 
i
lo de vida Quase-Espiral. Fonte: (PRESSMAN, 1995)

Para de�nição do 
on
eito ini
ial, realizou-se uma pesquisa bibliográ�
a, de modo

a se obter um entendimento sobre as ferramentas utilizadas em Análise de Redes So
i-

ais, tais 
omo modelos matemáti
os e métodos espe
í�
os. A partir deste entendimento,

foram de�nidos os requisitos ini
iais do software a ser desenvolvido e um primeiro protó-

tipo foi 
onstruído. Este protótipo foi utilizado para a análise dos dados obtidos 
om a

apli
ação dos questionários e 
onstrução das redes de 
ooperação e 
olaboração do APL.

Posteriormente, novas ferramentas foram desenvolvidas e in
orporadas ao protótipo ini-


ial, de modo a atender aos requisitos da etapa seguinte de nossa pesquisa: a simulação da

evolução da rede do APL. Estes resultados, assim 
omo os pro
edimentos metodológi
os

empregados, são dis
utidos no Capítulo 4, mais adiante.
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3.1.1 Aquisição de dados

O pro
esso de aquisição de dados para esta pesquisa o
orreu em um período de 45 dias.

Este período foi dividido em 5 fases: es
olha da amostra de empresas; 
onstrução dos

questionários; es
olha e treinamento da equipe de trabalho; apli
ação dos questionários e

análise dos dados 
oletados. A sequên
ia a seguir apresenta estes pro
edimentos:

(1) Es
olher o APL para estudo:

Foi 
ogitada a possibilidade de se trabalhar 
om o APL de Confe
ções de Salvador/BA.

Contudo, tivemos a oportunidade de 
onhe
er o gestor do APL de turismo da Costa

dos Corais, em Alagoas, o que nos motivou pela es
olha deste arranjo 
omo objeto de

nosso estudo;

(2) Determinar a amostra para estudo:

Embora o APL esteja distribuído por 11 
idades, per
ebemos que a 
idade de Ma
eió

apresenta uma realidade só
io-
ultural 
ompletamente diferente das demais 
idades.

Assim, optamos por ex
luir este muni
ípio de nossa pesquisa;

(3) Construir os questionários;

(4) Construir os formulários eletr�ni
os:

Construímos os questionários eletr�ni
os utilizando a ferramenta de formulários do

Google Do
s, devido à fa
ilidade de operação apresentada pela mesma;

(5) Es
olher a equipe de entrevistadores;

(6) Treinar os entrevistadores;

(7) Apli
ar os questionários;

(8) Preen
her os formulários eletr�ni
os;

(9) Analisar as estatísti
a das respostas dos questionários;

(10) Construir as redes de 
ooperação e 
olaboração;

(11) Analisar as redes de 
ooperação e 
olaboração:

Dentre os pro
essos desenvolvidos nesta etapa de nossa pesquisa, o mais 
omplexo foi

o da análise das redes de 
ooperação e 
olaboração do APL. Para tanto, foi ne
essário

desenvolver um software que extraísse dos questionário os dados ne
essários para


onstrução destas redes e salvasse as informações obtidas na forma de arquivos de

rede Pajek

1

. Feito isso, 
al
ulamos os parâmetros destas redes e analisamos suas


ara
terísti
as topológi
as.

A sequên
ia a seguir detalha estes pro
edimentos:

1

O Pajek é um programa para análise de redes so
iais e 
omplexas, desenvolvido por Vladimir Batagelj e

Andrej Mrvar e disponível em http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/pajek/.
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(1) Construir as redes de 
ooperação e 
olaboração do APL, a partir dos dados das

respostas das questões dos questionários referentes ao nú
leo 
entral do APL

(empresas espe
ializadas nas atividades prin
ipais do arranjo);

(2) Cal
ular os parâmetros das redes de 
ooperação e 
olaboração en
ontradas;

(3) Analisar os valores dos parâmetros obtidos.

Para a 
onstrução das redes de 
ooperação e 
olaboração do APL, foram analisas as

respostas ao questionário Questões referentes ao nú
leo 
entral (empresas espe
ializadas

nas atividades prin
ipais do APL). Neste questionário, as empresas informaram quais as

as três empresas 
om as quais elas desenvolveram par
eria, ou alguma forma de 
ooperação

e/ou 
olaboração.

A partir destas respostas, 
onstruiu-se uma planilha 
ontendo os nomes de 
ada uma

das empresas entrevistadas, assim 
omo 
ada uma das empresas 
itadas 
omo par
eiras,

em 
ada um dos seguintes grupos:

a) obtenção de informações úteis ao seu negó
io;

b) treinamento relativo ao ramo de atividade;


) promoção das suas atividades (propaganda);

d) 
ompra 
onjunta de equipamentos, matéria prima e/ou insumos diversos;

e) produzir um novo produto ou serviço;

f) defesa de seus interesses 
omer
iais, tais 
omo, políti
as, legislações e programas de

interesse da empresa.

Desta forma, foram 
riadas 6 planilhas. Cada uma destas planilhas apresentava a

forma de uma matriz de adja
ên
ia, tal 
omo expli
ado no 
apítulo 2.

As planilhas foram então 
onvertidas em arquivos de rede, no formato suportado pelo

programa de análise de redes Pajek.

3.1.2 Determinação do domínio de validade da e�
iên
ia

A análise dos resultados obtidos a partir das redes de 
ooperação e 
olaboração do APL,

não nos permitiu 
on
luir as suas topologias. Assim, per
ebemos a ne
essidade de utilizar
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um outro método, mais adequado a grafos 
om as 
ara
terísti
as en
ontradas. De
idi-

mos por utilizar a abordagem proposta por Latora e Mar
hiori (2001), que 
ompara as

e�
iên
ias global e lo
al da rede em estudo, 
om as e�
iên
ias apresentadas por uma rede

aleatória equivalente (mesmo número de vérti
es e grau médio) para determinar se uma

rede apresenta topologia de mundo pequeno. Por outro lado, tendo em vista que Watts

e Strogatz (1998) de�nem que redes de mundo pequeno apresentam baixa densidade (i.e.

são esparsas), resolvemos veri�
ar o domínio de validade da e�
iên
ia

2

, 
omo parâmetro

para determinar se uma rede possui topologia de mundo pequeno ou não.

Para realização de nosso pro
edimento de validação da apli
abilidade da e�
iên
ia


omo métri
a de análise topológi
a, fez-se ne
essário determinar o valor da probabilidade

de re
onexão de arestas para 
riação das redes arti�
iais de mundo pequeno utilizadas

no experimento. Este pro
edimento se fez ne
essário pois o algoritmo implementado

para 
riação de redes arti�
iais de mundo pequeno, requer que seja informado o valor

da probabilidade de re
onexão de arestas, e este valor afeta os valores das e�
iên
ias das

redes 
riadas.

A seguir, observamos os pro
edimentos realizados para determinação da probabilidade

de re
onexão de arestas.

2

O domínio de validade da e�
iên
ia é a faixa de valores da densidade do grafo, onde é possível determinar a

topologia da rede utilizando, uni
amente, as e�
iên
ias global e lo
al 
omo parâmetro.
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3.1.2.1 Determinação da probabilidade de re
onexão de arestas para 
riação

de redes arti�
iais de mundo pequeno

(1) Criar amostras de redes arti�
iais 
om topologia mundo pequeno, 
om probabilidade

de re
onexão de arestas variando de 0, 1 a 1, 0;

(2) Cal
ular as médias dos valores dos parâmetros das redes presentes nas amostras;

(3) Desenhar o grá�
o de variação da e�
iên
ia de a
ordo 
om a variação da probabilidade

de re
onexão de arestas;

(4) Determinar o valor da probabilidade de re
onexão de arestas para 
riar as redes de

mundo pequeno a serem utilizadas nos experimentos.

Con
luímos que o valor mais apropriado para a probabilidade de re
onexão de arestas,

de modo a 
riar as redes de mundo pequeno em nossos experimentos seria de 0, 1 (10%),

pois este valor resultou nas redes mais e�
ientes obtidas. Este experimento envolveu a


riação de 1000 redes 
om topologia de mundo pequeno.

3.1.2.2 Determinação do domínio de validade da e�
iên
ia

Determinado o valor mais apropriado para a probabilidade de re
onexão de arestas, pro-


edemos à análise do domínio de validade da e�
iên
ia. Para tanto, 
riamos amostras

de redes arti�
iais 
om topologias aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. Ao todo

foram 
riadas 21003 redes: 7001 redes aleatórias, 7001 redes livres de es
ala e 7001 re-

des de mundo pequeno, distribuídas em 100 amostras de 20 redes de 
ada topologia, 100

amostras de 50 redes, resultantes de ataques aleatórios, de 
ada topologia e 1 rede de 
ada

topologia, resultante de ataques 
oordenados (remoção dos hubs).

Con
luído o pro
esso de 
riação das redes arti�
iais, pro
edemos ao 
ál
ulo de seus

parâmetros e desenho dos grá�
os de variação da e�
iên
ia de a
ordo 
om a densidade

da rede. Feito isso, determinamos o valor máximo da e�
iên
ia que ainda nos permitiria

determinar 
om segurança se uma rede apresenta topologia de mundo pequeno ou não.

A sequên
ia a seguir detalha os pro
edimentos exe
utados neste experimento:

(1) Criar amostras de redes arti�
iais 
om topologia aleatória, livre de es
ala e mundo

pequeno, 
om densidade variando de 0, 01 a 0, 5:

Limitamos a densidade a esta faixa de valores, pois para densidades maiores que 0, 5,

nossos 
omputadores não possuíam 
apa
idade de pro
essamento su�
iente, devido
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à metodologia utilizada para obtenção de números aleatórios. Além disso, 
omo as

redes de mundo pequeno foram de�nidas por Watts e Strogatz (1998) 
omo esparsas,

valores maiores não faziam sentido;

(2) Cal
ular as médias dos valores dos parâmetros das redes presentes nas amostras;

(3) Desenhar os grá�
os de variação da e�
iên
ia de a
ordo 
om a densidade da rede;

(4) Determinar o valor máximo da densidade da rede, onde ainda se pode 
on
luir 
om

segurança se a rede possui topologia de mundo pequeno, utilizando o 
ritério proposto

por Latora e Mar
hiori (2001):

Para tanto pro
uramos as interseções das 
urvas dos grá�
os de e�
iên
ia, das três

topologias de rede.
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3.1.3 Análise da distribuição de frequên
ia das a�nidades entre as empresas

do APL

O estudo das respostas forne
idas pelas empresas aos questionários, nos fez per
eber que

muitas das respostas 
oin
idiam. Esta observação nos levou a 
al
ular a distribuição de

frequên
ia das semelhanças entre as empresas. A semelhança entre duas empresas, a

partir das respostas dos questionários, denomina-se, nesta tese, a�nidade.

A sequên
ia a seguir de�ne o pro
esso de determinação da distribuição de frequên
ia

das a�nidades entre as empresas do APL.

(1) Cal
ular os per
entuais de repostas semelhantes aos questionários:

Para tanto, foi desenvolvido um programa 
apaz de 
ruzar as respostas dos questi-

onários, 
om as relações de 
ooperação e 
olaboração indi
adas no grafo da rede do

APL;

(2) Cal
ular a distribuição de frequên
ia das respostas semelhantes nos questionários;

(3) Desenhar o grá�
o da distribuição de frequên
ia das repostas semelhantes aos questi-

onários;

(4) Determinar os valores mínimo, médio e máximo das a�nidades entre as empresas do

APL.
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3.1.4 Re
onstrução e análise da rede neural do C. elegans

O C. elegans é o um neumatóide, 
om aproximadamente 1mm de 
omprimento e 
onstitui

o úni
o animal 
uja rede neural já foi 
ompletamente mapeada. Ele possui 302 neur�nios

e aproximadamente 5000 sinapses quími
as, 600 junções e 2000 junções neuromus
ulares

(CHATTERJEE; SINHA, 2007). Seu estudo ganhou importân
ia, em pesquisas envol-

vendo análise de redes so
iais e 
omplexas, após a publi
ação do trabalho de Watts e

Strogatz (1998), que utilizou a rede neural do C. elegans em suas pesquisas sobre redes

de mundo pequeno.

A �m de veri�
ar as 
ara
terísti
as topológi
as das redes resultantes das simulações,

nós 
omparamos os resultados �nais 
om a rede neural do C. elegans (VARSHNEY et al.,

2011), já que esta rede foi utilizada por Latora e Mar
hiori (2001) para de�nir a e�
iên
ia


omo parâmetro para determinar se uma rede possui topologia de mundo pequeno, e por

Watts e Strogatz (1998) para de�nição do modelo small-world.

Não tendo sido possível utilizar a rede do C. elegans, empregada por Watts e Strogatz

(1998) e Latora e Mar
hiori (2001) em suas pesquisas, pois o arquivo original, 
ontendo as

sinapses neurais do C. elegans, não estava mais disponível no endereço eletr�ni
o indi
ado

por Latora e Mar
hiori (2001), realizamos uma bus
a na literatura e na Internet, por

arquivos que des
revessem esta rede neural. Nossa bus
a nos levou a diversas 
on�gurações

neurais. Cada uma delas in
ompatível 
om as informações forne
idas por White et al.

(1986), em sua pesquisa original.

Após inúmeras tentativas de reproduzir a rede neural do C. elegans, a partir de ma-

pas sinápti
os disponíveis na internet, in
lusive os arquivos originais utilizados por White

et al. (1986), 
on
luímos que todos eles apresentavam problemas, pois o número de si-

napses não 
oin
idia 
om as informações o�
iais. De fato, a in
onsistên
ia nos dados

foi observada por Varshney et al. (2011), que refez o mapeamento da rede neural do C.

elegans, indi
ando que apenas 279 neur�nios, dos 282 indi
ados por White et al. (1986)

estavam realmente 
one
tados. Assim, partindo do mapa de 
onexões disponibilizado por

Varshney et al. (2011) e 
omparando estes dados 
om a tabela de neur�nios forne
ida por

White et al. (1986) (uma vez que o mapa de Varshney et al. (2011) apresentava in
onsis-

tên
ia nos nomes de alguns neur�nios), re
onstruímos a rede neural do C. elegans para

que pudéssemos utilizá-la em nossa pesquisa. Os pro
edimentos metodológi
os seguidos

para re
onstrução desta rede, assim 
omo os resultados obtidos a partir da análise dos

seus parâmetros e 
ara
terísti
as topológi
as, são apresentados a seguir.

De modo a re
onstruir a rede neural do C. elegans, a partir de informações sobre suas

sinapses neurais, ini
ialmente bus
amos um mapa que apresentasse 
onsistên
ia 
om as

informações 
ontidas na literatura (os artigos de White et al. (1986) e Varshney et al.
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(2011)). De fato, após uma longa bus
a, 
on
luímos pela es
olha do mapeamento sináp-

ti
o de Varshney et al. (2011). Contudo, o mapa de Varshney et al. (2011) apresentou

in
onsistên
ia nos nomes de alguns neur�nios, assim 
omo a existên
ia de sinapses não


itadas por White et al. (1986) em seu trabalho original. Após uma análise dos neur�nios

e sinápses in
onsistentes, 
on
luímos que o problema se deu no pro
esso de 
onversão das

informações 
onstantes na base de dados de Varshney et al. (2011), para o PDF dispo-

nibilizado pelo autor. Para 
onsistir as informações e re
onstruir a rede 
orretamente,

implementamos dois programas: TXTFILTER e TXT2NET. O programa TXTFILTER

removeu as in
onsistên
ias do mapa, a partir da lista de nomes de neur�nios disponibili-

zada por White et al. (1986). O pro
esso, 
onsistiu em uma 
ompilação de 5 passagens,

removendo in
onsistên
ias e validando o arquivo resultante a 
ada passagem.

Feito isto, 
onvertemos o mapa de sinapses neurais em uma rede Pajek, não dirigida

e pro
edemos ao 
ál
ulo de seus parâmetros. De posse dos valores do grau médio (<

k >) e do 
aminho mínimo médio (L) da rede, 
riamos redes arti�
iais equivalentes para


omparação: aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. Criadas as redes, 
al
ulamos seus

parâmetros e 
omparamos os resultados 
om os do C. elegans para veri�
ar se seria possível


on
luir a sua topologia, a partir destes dados. Também realizamos ataques aleatórios

e 
oordenados à sua estrutura a �m de testar a sua resistên
ia. Por �m, 
al
ulamos a

distribuição de graus da rede e 
omparamos os grá�
os resultantes, 
om os grá�
os típi
os

de redes 
om topologia aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno, para determinar a sua

topologia.

Estes pro
edimentos metodológi
os são apresentados a seguir:

(1) Es
olher o mapa de sinapses neurais do C. elegans, a ser utilizado na pesquisa;

(2) Veri�
ar a 
onsistên
ia do mapa: se o mapa for 
onsistente, utilizá-lo, seguindo para

o passo 3, 
aso 
ontrário, ir para o passo 1;

(3) Corrigir erros existentes no mapa, tais 
omo nomes de neur�nios e sinapses in
orretas;

(4) Converter o mapa de sinapes neurais em uma rede no formato Pajek;

(5) Cal
ular os parâmetros da rede neural do C. elegans;

(6) Criar redes arti�
iais 
om topologias aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno;

(7) Cal
ular os parâmetros das redes aleatórias, livres de es
ala e mundos pequenos;

(8) Realizar ataques aleatórios e 
oordenados à rede do C. elegans;

(9) Realizar ataques aleatórios e 
oordenados às redes aleatórias, livres de es
ala e mundos

pequenos;
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(10) Desenhar os grá�
os das distribuições de graus, assim 
omo, os histogramas dos 
oe-

�
ientes de aglomeração, 
aminhos mínimos médios e e�
iên
ias das redes C. elegans,

aleatórias, livres de es
ala e mundos pequenos;

(11) Analisar os resultados obtidos, a �m de determinar a topologia da rede do C. elegans

e validar a metodologia de análise de redes utilizada nesta pesquisa.

Os resultados obtidos a partir da apli
ação desta metodologia são apresentados a

seguir.
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3.2 Análise da rede neural do C. elegans

Comparando os resultados obtidos a partir do 
ál
ulo dos parâmetros da rede neural do C.

elegans, 
om os mesmos parâmetros de uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma

rede de mundo (na verdade a média dos valores obtidos a partir de um 
onjunto de 100

redes de 
ada tipo), observamos que a rede neural do animal, apresenta e�
iên
ia global

(E(G)) aproximadamente igual à da rede aleatória. Por outro lado, sua e�
iên
ia lo
al

(Eloc) é muito maior que a desta rede. Este fen�meno foi observado por Latora e Mar
hiori

(2001), que 
on
luiu que redes do tipo mundo pequeno apresentam esta 
ara
terísti
a.

Comparando o 
oe�
iente de aglomeração médio (CWS) e o 
aminho mínimo médio

(L), 
om a mesma rede veri�
amos, mais uma vez que a rede neural apresenta 
om-

portamento small-world, segundo o 
ritério de�nido por Watts e Strogatz (1998). Esta


omparação foi possível, pois a rede do C. elegans é esparsa (apresenta densidade baixa)

e 
one
tada, atendendo às exigên
ias de Watts e Strogatz (1998) para esta 
omparação.

A tabela 3.1 e a Figura 3.3 apresentam estes resultados. Por outro lado, o estudo da

distriguição de graus desta rede revelou 
ara
terísti
as de uma rede livre de es
ala, o que

pode signi�
ar que ela é ao mesmo tempo small-world e livre de es
ala. A Figura 3.2

apresenta a distribuição de graus da rede neural do C. elegans.

Tabela 3.1: Comparação dos parâmetros da rede neural do C. elegans 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando o mesmo

número de vérti
es e grau médio.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

C. elegans 279 2288 0,059011 16,41 0,337767 2,44 0,449861 0,673457

Aleatória 279 2289 0,059024 16,41 0,059712 2,30 0,469846 0,529856

Livre de Es
ala 279 4423 0,114051 31,71 0,940092 1,89 0,557025 0,970046

Mundo Pequeno 279 2981 0,076868 21,37 0,074506 2,10 0,508870 0,537253
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Figura 3.2: Estudo da distribuição de graus da rede neural do C. elegans. Fonte: Autor.
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3.2.1 Simulação de ataques

A �m de testar a resistên
ia da rede neural do C. elegans, realizamos ataques aleatórios

e 
oordenados à sua estrutura.

3.2.1.1 Remoção aleatória de arestas

Comparando os resultados dos ataques aleatórios (remoção de 20% das arestas) realizados

à rede neural do C. elegans, veri�
amos que esta apresentou resistên
ia superior à da rede

aleatória e também da rede arti�
ial small-world. Este resultado seria esperado para uma

rede 
om 
ara
terísti
as de livre de es
ala. As Tabelas 3.2 e 3.3 e a Figura 3.4 apresentam

estes resultados.

Tabela 3.2: Comparação dos parâmetros da rede neural do C. elegans 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando o mesmo

número de vérti
es e grau médio, após a remoção de 20% das arestas.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

C. elegans 279 2195 0,056613 15,74 0,325491 2,41 0,445425 0,667219

Aleatória 279 2193 0,056548 15,72 0,057669 2,33 0,463790 0,528835

Livre de Es
ala 279 4252 0,109641 30,48 0,891985 1,89 0,554821 0,945992

Mundo Pequeno 279 2875 0,074134 20,61 0,070475 2,12 0,504435 0,535238

Tabela 3.3: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros da rede neural do C. elegans


om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas

apresentando o mesmo número de vérti
es e grau médio, após a remoção de 20% das arestas, em

relação às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

C. elegans 0,036345 0,009885 0,009861 0,009263

Aleatória 0,034214 0,013499 0,012889 0,001927

Livre de Es
ala 0,051173 0,002333 0,003957 0,024797

Mundo Pequeno 0,054103 0,009966 0,008715 0,003751
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Figura 3.4: Estudo da e�
iên
ia da rede neural do C. elegans, após a remoção aleatória de arestas.

Fonte: Autor.
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3.2.1.2 Remoção dos hubs

A remoção dos hubs mostrou que a rede do C. elegans é mais frágil a ataques 
oordenados

que as redes aleatória e mundo pequeno. Mais uma vez 
orroborando a hipótese de que

esta rede apresenta 
ara
terísti
as de rede livre de es
ala. As Tabelas 3.4 e 3.5, assim


omo a Figura 3.5, apresentam estes resultados.

Tabela 3.4: Comparação dos parâmetros da rede neural do C. elegans 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando o mesmo

número de vérti
es e grau médio, após a remoção dos hubs.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

C. elegans 184 392 0,023313 4,27 0,219085 6,46 0,194692 0,554216

Aleatória 154 428 0,036330 5,56 0,034502 3,12 0,357031 0,507511

Livre de Es
ala 262 168 0,004914 1,28 0,000000 2,00 0,007586 0,139313

Mundo Pequeno 146 613 0,057912 8,40 0,047974 2,57 0,427893 0,523987

Tabela 3.5: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros da rede neural do C. elegans


om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas

apresentando o mesmo número de vérti
es e grau médio, após a remoção dos hubs, em relação

às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

C. elegans 0,351372 0,622899 0,567217 0,177058

Aleatória 0,422193 0,262026 0,240111 0,042172

Livre de Es
ala 1,000000 0,055830 0,986381 0,856385

Mundo Pequeno 0,356106 0,181553 0,159131 0,024692

51



Capítulo Três 3.2. Análise da rede neural do C. elegans

 0

 0,2

 0,4

 0,6

 0,8

 1

C. elegans
Aleatória

Livre de Escala
Mundo Pequeno

E
fic

iê
nc

ia

Rede

E(G)
Eloc

(a) Comparação da e�
iên
ia da rede neural do C. elegans 
om uma rede aleatória, uma

rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo número de vérti
es

e grau médio), após a remoção dos hubs.

 0

 0,2

 0,4

 0,6

 0,8

 1

C. elegans
Aleatória

Livre de Escala
Mundo Pequeno

D
ife

re
nç

a 
R

el
at

iv
a

Rede

E(G)
Eloc
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Figura 3.5: Estudo das e�
iên
ias da rede neural do C. elegans, após a remoção dos hubs. Fonte:

Autor.
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3.3 Análise das redes de 
ooperação e 
olaboração do APL

A Tabela 3.6, apresenta os resultados obtidos a partir do 
ál
ulo dos parâmetros das redes

de 
ooperação e 
olaboração do APL de turismo da Costa dos Corais/AL. Analisando

estes resultados per
ebe-se que, em todas as redes, a densidade (∆) é menor do que 0, 01,

ou seja, as redes analisadas estão fortemente des
one
tadas e o per
entual de relações

existentes é muito baixo em relação ao que seria possível. Isto signi�
a que as empresas

estão realizando menos de 1% das par
erias que seriam possíveis.

Em todas as redes o 
aminho mínimo médio (L), o menor 
aminho entre dois atores,

foi pequeno e um 
aminho mínimo médio 
urto representa uma maior rapidez no �uxo

de informações da rede (redes de mundo pequeno apresentam 
aminhos mínimos médios

pequenos). Contudo, devido à baixa densidade observada, sabe-se que pou
os atores estão


one
tados, o que signi�
a que embora o valor de L seja baixo, isso não representa uma

maior rapidez nas 
omuni
ações na rede, pois as informações 
hegam a pou
as empresas.

O grau médio, que determina a quantidade média de relações existentes entre os atores,

para a rede de 
ooperação de informação, apresentou um valor mais alto que nas demais

redes, mas isto o
orreu devido à atuação das entidades de apoio (SEBRAE, SENAC e

SENAI). Ou seja, as entidades têm desempenhado forte papel para o pro
esso de difusão

de 
onhe
imento no APL. Na rede de 
ooperação de aprendizagem, o valor do grau médio

também foi maior que nas outras redes (
ooperação de 
ompra, 
ooperação de defesa de

interesses, 
ooperação de produção, 
ooperação de promoção). Contudo, mais uma vez,

este fato se deu pela atuação das entidades de apoio.

O resultado do 
oe�
iente de aglomeração médio (CWS) eviden
iou o quão desarti-


uladas estão as empresas 
onstituintes do APL, pois a probabilidade de uma empresa

estabele
er uma relação 
om outra empresa, a partir de uma relação preexistente é nula.

Apenas na rede de 
ooperação de informações é que se tem, aproximadamente, 3% de


han
es disto o
orrer (redes de mundo pequeno apresentam 
oe�
iente de aglomeração

médio alto, em 
omparação 
om uma rede aleatória 
om o mesmo número de vérti
es e

grau médio, segundo Watts e Strogatz (1998)).

A análise eviden
iou fragilidades nas estruturas das redes so
iais 
onstituídas pelas

empresas da 
adeia produtiva do turismo na região da Costa dos Corais. De fato, a análise

revelou que pou
as empresas estabele
em relações de 
ooperação entre si. Uma observa-

ção 
uidadosa dos atores envolvidos revelou que os pou
os resultados positivos obtidos

(rede de 
ooperação de aprendizagem e rede de 
ooperação de informação) se devem,

quase que ex
lusivamente às entidades de apoio (desta
ando o SEBRAE e o SENAC).

A remoção de tais entidades tornaria, de fato, tais redes 
ompletamente des
onexas, o

que eviden
ia a fragilidade das redes de 
ooperação e 
olaboração do APL da Costa dos
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Corais, fen�meno já observado por Pereira, Freitas e Sampaio (2007), quando estudaram

o APL de Confe
ções de Salvador.

Tabela 3.6: Comparação dos parâmetros das redes de 
ooperação / 
olaboração do APL de

turismo da Costa dos Corais/AL.

Rede n m ∆ < k > CWS L

Cooperação de Aprendizagem 108 51 0,008827 0,944444 0,000000 3,420168

Cooperação de Compra 98 6 0,001262 0,122449 0,000000 1,500000

Cooperação de Defesa de Interesses 98 7 0,001473 0,142857 0,000000 1,642857

Cooperação de Informação 154 99 0,008403 1,285714 0,029499 3,694937

Cooperação de Produção 107 17 0,002998 0,317757 0,000000 1,617647

Cooperação de Promoção 103 13 0,002475 0,252427 0,000000 1,964286

Além de eviden
iar a existên
ia de pou
as relações de 
ooperação e 
olaboração no

APL em estudo, a análise dos parâmetros das redes so
iais existentes no arranjo, nos

�zeram per
eber que não poderíamos utilizar o 
ritério proposto por Watts (1999) para

determinar se estas redes possuem topologia de mundo pequeno. Watts (1999) propõem


omparar o 
oe�
iente de aglomeração médio e o 
aminho mínimo médio da rede em es-

tudo, 
om os mesmos parâmetros de uma rede aleatória equivalente (mesmo número de

vérti
es e grau médio). Contudo, para que esta 
omparação seja possível, a rede anali-

sada pre
isa estar 
one
tada, o que não o
orre 
om nenhuma das redes de 
ooperação e


olaboração do APL da Costa dos Corais. Assim, propomos outro 
ritério: o da e�
iên-


ia. Latora e Mar
hiori (2001) demonstraram que é possível determinar se uma rede tem


ara
terísti
as de mundo pequeno, 
omparando suas e�
iên
ias global e lo
al 
om redes

aleatórias equivalentes (mesmo número de vérti
es e grau médio).

Por outro lado, de
idimos validar a utilização da e�
iên
ia 
omo parâmetro para

identi�
ação da topologia de uma rede. Este pro
edimento e seus resultados são dis
utidos

a seguir.
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3.4 Análise do domínio de validade da e�
iên
ia

A �m de des
obrir o domínio de validade da e�
iên
ia

3


omo parâmetro para determina-

ção da topologia de uma rede, 
riamos 21003 redes arti�
iais, 
om topologias aleatória,

livre de es
ala e mundo pequeno e densidades (∆) variando de 0, 01 a 0, 5. Feito isto,

plotamos os grá�
os das densidades 
ontra as e�
iên
ias e determinamos o ponto em que

a e�
iên
ia deixaria de forne
er um 
ritério 
on�ável para determinação da topologia da

rede. As Figuras 3.6(a) e 3.6(b) apresentam, respe
tivamente, a variação da e�
iên
ia

global (E(G)) e lo
al (Eloc) das redes analisadas. O estudo destes grá�
os demonstrou

que, redes 
om topologia livre de es
ala apresentam e�
iên
ia global (E(G)) muito maior

que redes aleatórias equivalentes quando a densidade é menor que 0, 2, enquanto que redes

de mundo pequeno apresentam e�
iên
ia global aproximadamente igual a redes aleató-

rias equivalentes, independente da densidade. Fato já observado por Latora e Mar
hiori

(2001). Por outro lado, redes 
om topologia livre de es
ala apresentam e�
iên
ia lo
al

(Eloc) muito maior que as redes aleatória e mundo pequeno, independente da densidade.

Segundo Latora e Mar
hiori (2001) as redes de mundo pequeno apresentam e�
iên
ia

lo
al (Eloc) muito maior que as redes aleatórias. Contudo, nós somente observamos este


omportamento, quando a densidade da rede �
ou abaixo de 0, 07.

Assim, 
onsideramos que a e�
iên
ia pode ser utilizada 
om segurança para determinar

se uma rede possui topologia livre de es
ala, desde que a densidade esteja abaixo de 0, 2,

e para determinar se possui topologia de mundo pequeno, desde que possua densidade

abaixo de 0, 07.

Também veri�
amos a variação da e�
iên
ia, quando da o
orrên
ia de ataques ale-

atórios a redes 
om topologia aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. Neste 
aso,

observamos que redes livres de es
ala apresentam queda mais rápida de suas e�
iên
ias

global (E(G)) e lo
al (Eloc) que redes aleatórias e de mundo pequeno, quando suas arestas

são removidas. A Figura 3.7 ilustra este 
omportamento.

3

O domínio de validade da e�
iên
ia é a faixa de valores da densidade do grafo, onde é possível determinar a

topologia da rede utilizando, uni
amente, as e�
iên
ias global e lo
al 
omo parâmetro.
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Figura 3.6: Variação das e�
iên
ias global e lo
al de a
ordo 
om a variação das densidades das

redes estudadas: aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. Fonte: Autor.
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arestas das redes estudadas: aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. Fonte: Autor.
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3.5 Análise da distribuição de frequên
ia das a�nidades entre as

empresas do APL

O estudo das 
ara
terísti
as das redes de 
ooperação e 
olaboração do APL de turismo da

Costa dos Corais/AL, mostrou que as pou
as relações existentes se davam devido a a�ni-

dade entre os atores envolvidos. Assim, 
al
ulamos a distribuição de frequên
ia das a�ni-

dades entre as empresas do APL, e determinamos os valores mínimo, médio e máximo de

semelhança entre estas, para que o
orresse uma relação de 
ooperação e/ou 
olaboração.

A a�nidade entre duas empresas i e j foi de�nida 
omo Afij =
1

nquestões

∑nquestões

k=1 ik = jk,

onde nquestões 
orresponde ao número de questões no questionário e k é a k− ésima ques-

tão 
onsiderada. A Figura 3.8 apresenta o histograma da distribuição de frequên
ia das

a�nidades entre as empresas do APL da Costa dos Corais/AL. Sendo os valores mínimo,

médio e máximo de semelhança entre os atores, respe
tivamente, 0.07, 0, 33 e 0, 64.
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Figura 3.8: Distribuição de frequên
ia das a�nidades entre as empresas do APL da Costa dos

Corais/AL. Fonte: Autor.
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3.6 Modelos propostos

A partir da análise dos dados 
oletados no APL de turismo da Costa dos Corais, per
e-

bemos que as relações de 
ooperação e 
olaboração se davam segundo a�nidade entre as

empresas que se 
one
tavam. Este a�nidade foi de�nida pela equação

Afij =
1

natributos

natributos
∑

k=1

ik = jk, (3.1)

onde natributos é o número de atributos 
onsiderados para determinação da a�nidade, i e

j são dois indivíduos e k é o k − ésimo atributo de 
ada indivíduo.

Levando em 
onsideração que as empresas se rela
ionavam devido à existên
ia de

a�nidade entre elas, elaboramos três modelos evolutivos, 
apazes de simular as mudanças

que os padrões de a�nidade sofrem 
om o tempo, fazendo 
om que atores que antes se

rela
ionavam, devido à existên
ia de a�nidade, a não mais se rela
ionarem, por terem

suas semelhanças diminuídas.

Este 
omportamento pode ser observado também em redes de amizade. Considere-

mos o exemplo de uma 
lasse de alunos. No primeiro dia de aula, os alunos ainda não se


onhe
em e ainda não estabele
eram relações de amizade entre eles. No entanto, devido

à proximidade, e talvez, outras 
ara
terísti
as, 
omo vestiário ou forma de falar, entre

outros, alguns alunos pro
uram se 
onhe
er, 
onversando e tro
ando ideias. Caso haja

alguma a�nidade entre eles, uma amizade 
omeçará, 
aso 
ontrário, a relação talvez ter-

mine pou
o tempo depois. Nos 
asos em que houve a�nidade entre os atores, a relação que

se estabele
e in�uen
iará ambos os atores em seus gostos e es
olhas. Um ator passará a

gostar de 
oisas que antes não havia experimentado, enquanto poderá se afastar de outras

que antes apre
iava, devido à ne
essidade de se ajustar ao novo rela
ionamento. Esta

mudança de padrão fará 
om que este ator passe a ter mais semelhança 
om os outros

atores de seu novo 
ír
ulo de amizades, pois passará a ter mais a�nidade, 
om estes atores,

enquanto diminuirá sua semelhança 
om outros, afastando-se deles.

A partir desta 
onstatação, estabele
emos então três modelos evolutivos (baseado em

a�nidade - a�nity, baseado em 
entralidade - 
entrality e baseado em a�nidade 
om

preservação dos atores mais 
entrais - elite) representativos das redes de 
ooperação e


olaboração existentes no APL em estudo. Assim, passamos então a representar 
ada

ator por um 
romossomo, o qual será 
ara
terizado em função dos atributos que 
ada

indivíduo possua. Serão esses atributos que de�nirão a maior ou menor a�nidade entre

os atores da rede e, 
onsequentemente, a existên
ia ou não de relações de 
ooperação e


olaboração entre eles.

Em nosso modelo, representamos um 
romossomo por uma sequên
ia de números
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binários. Cada número representando um atributo do ator. A existên
ia do atributo é

representada pelo número 1, enquanto sua ausên
ia é representada pelo número 0.

Cada um dos modelos implementados utiliza estratégias evolutivas diferentes: o mo-

delo a�nity, favore
e o estabele
imento de relações 
om atores que possuam a�nidade

entre si; o modelo 
entrality, pro
ura estabele
er relações entre atores 
om pou
a 
entra-

lidade e atores 
om elevada importân
ia na rede; o modelo elite assemelha-se ao modelo

a�nity, bus
ando o estabele
imento de relações entre indivíduos a�ns, mas pro
urando

aprender 
om os atores de maior in�uên
ia, 
omo sele
ionar par
eiros de modo a maxi-

mizar a e�
iên
ia de toda a rede.

Para fa
ilitar o entendimento das 
ara
terísti
as de 
ada um destes modelos, 
onsi-

deremos 
in
o atores, 
ujos 
romossomos (
ompostos por 
in
o genes binários, zeros e

uns) são apresentados na Tabela 3.7. Nas próximas seções, utilizaremos estes atores para


onstruir redes de rela
ionamentos, baseados em a�nidade, e evoluiremos essas redes utili-

zando 
ada um dos três modelos implementados. Em 
ada exemplo, 
onsideraremos 40%

de a�nidade entre os indivíduos, 50% de 
rossover e 10% de mutação

4

.

Tabela 3.7: Codi�
ação dos 
romossomos de 
in
o indivíduos hipotéti
os.

Indivíduo Cromossomo

v1 1,1,0,0,1

v2 1,0,0,1,0

v3 0,1,0,1,1

v4 1,1,0,1,1

v5 0,1,0,0,1

4

Os per
entuais de a�nidade, 
rossover e mutação, para os exemplos deste 
apítulo, foram determinados


onsiderando o número de genes (5) dos 
romossomos e de modo que a evolução o
orresse rápido o bastante para

que os exemplos pudessem ser 
omentados e entendidos.
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3.6.1 Modelo A�nity

Este modelo tem por prin
ipal 
ara
terísti
a o estabele
imento de relações entre indiví-

duos que possuam a�nidade entre si. Podemos expli
ar seu fun
ionamento da seguinte

forma: (i) para 
ada geração, grava-se a rede de relações, na forma de uma matriz de

adja
ên
ia; (ii) feito isto, para 
ada par de indivíduos que possuam uma per
entagem mí-

nima espe
i�
ada de semelhança genéti
a (limiar de a�nidade) realiza-se um 
ruzamento

(
rossover) entre eles; (iii) depois disto, de a
ordo 
om a probabilidade de mutação es-

pe
i�
ada, o
orrerá uma mutação nos genes de 
ada indivíduo. A seleção de genes para


ruzamento e mutação o
orre de forma aleatória.

O pro
edimento a seguir detalha estas operações, na forma de um algoritmo:

(1) População ini
ial : um 
onjunto de n indivíduos é sele
ionado a partir da população

forne
ida e a rede de rela
ionamentos é 
riada;

(2) Salva a geração 0: a primeira geração é salva;

(3) Sele
iona genes para 
rossover : sele
iona genes para 
rossover, segundo a probabili-

dade de seleção de genes determinada;

(4) Crossover : se um par de indivíduos possui a�nidade (semelhança genéti
a) realiza-se

um 
rossover entre eles, de a
ordo 
om a probabilidade Pcross. Este valor é 
al
ulado

pela fórmula

Pcross =

{

1 , indivíduo i possui um gene k marcado para 
rossover

0 , caso contrário

}

. (3.2)

No 
aso da o
orrên
ia de 
rossover, um indivíduo i re
eberá o gene k de um indivíduo

j e vi
e-versa;

(5) Sele
iona genes para mutação: sele
iona genes para mutação, segundo a probabilidade

de seleção de genes determinada;

(6) Mutação: uma mutação é realizada em 
ada indivíduo, de a
ordo 
om a probabilidade

Pmut. Este valor é 
al
ulado pela fórmula

Pmut =

{

1 , indivíduo i possui um gene k marcado para mutação

0 , caso contrário

}

. (3.3)

No 
aso da o
orrên
ia de mutação, um indivíduo i terá seu gene k modi�
ado (se o

gene 
ontiver o valor 1, este será alterado para 0 e vi
e-versa);

(7) Cone
ta os semelhantes: se dois indivíduos possuem um mínimo de a�nidade, Afij ≥

Af , eles serão 
one
tados. A propriedade Af é o per
entual desejado de semelhança
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entre os 
romossomos dos indivíduos e Afij é 
al
ulada através da fórmula

Afij =
1

ngenes

ngenes
∑

k=1

ik = jk, (3.4)

onde ngenes é o número de genes 
onsiderados para determinação da a�nidade, i e j

são dois indivíduos e k é o k − ésimo gene de 
ada indivíduo;

(8) Salva a geração g: a geração atual é salva;

(9) Vai para o passo 3.

A Figura 3.9 apresenta um exemplo da evolução de uma rede, ini
ialmente des
one
-

tada, formada pelos indivíduos apresentados na Tabela 3.7. Observando a evolução da

rede, Figuras 3.9(a), 3.9(
), 3.9(e) e 3.9(g), per
ebemos que, 
om ex
eção dos atores v2 e

v3, todos os demais atores possuem no mínimo 40% de a�nidade entre si. Deste modo,

a rede resultante da primeira interação (geração) do algoritmo, será um grafo 
one
tado.

Na segunda geração, entretanto, pro
essos de mutação modi�
arão o 
ódigo genéti
o dos

indivíduos, tornando os atores v3 e v5 menos semelhantes, des
one
tando-os dos demais.

Na ter
eira geração, o ator v2, devido à sua interação (
rossover) 
om o ator v1, sofrerá

uma mudança em seu gene número v5, tornando-o mais semelhante ao ator v4, e levando-o

a estabele
er um rela
ionamento 
om ele. Na quarta geração o ator v3 sofrerá mutação

em seu gene número 2, tornando-se semelhante aos atores v1, v2 e v4, o que fará 
om que

ele estabeleça rela
ionamentos 
om estes indivíduos. O ator v5, que permane
eu isolado

a partir da segunda geração, sofreu pro
essos de mutação, nas gerações 2 e 3, perdendo

todos os seus atributos. Caso este tivesse mantido relações 
om algum outro ator da rede,

pro
essos de 
rossover poderiam ter regenerado seus genes, evitando que ele �
asse isolado

na rede.
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1

2

3

4

5

(a) Rede, geração 1

Indivíduo Cromossomo

v1 1,1,0,1,1

v2 1,1,0,1,0

v3 0,1,0,0,1

v4 0,1,1,1,1

v5 0,1,0,0,1

(b) Gens, geração 1

1

2

3

4

5

(
) Rede, geração 2

Indivíduo Cromossomo

v1 0,1,0,1,1

v2 0,1,0,1,0

v3 0,0,0,0,1

v4 0,1,1,0,1

v5 0,1,0,0,0

(d) Gens, geração 2

1

2

3

4

5

(e) Rede, gção 3

Indivíduo Cromossomo

v1 0,1,1,1,1

v2 0,1,0,1,1

v3 0,0,0,0,1

v4 0,1,1,0,1

v5 0,0,0,0,0

(f) Gens, geração 3

1

2

3

4

5

(g) Rede, geração 4

Indivíduo Cromossomo

v1 0,1,1,1,1

v2 0,1,0,1,1

v3 0,1,0,0,1

v4 0,1,0,1,1

v5 0,0,0,0,0

(h) Gens, geração 4

Figura 3.9: Exemplo de simulação utilizando o modelo A�nity. Fonte: Autor.
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3.6.2 Modelo Centrality

Este modelo tem por prin
ipal 
ara
terísti
a a bus
a por par
eiros que possuam maior


entralidade na rede. Resumidamente, podemos expli
ar seu fun
ionamento da seguinte

maneira: (i) 
onstrói-se uma rede ini
ial, baseado na semelhança genéti
a (limiar de

a�nidade) entre os indivíduos; (ii) para 
ada geração, grava-se a rede de relações, na forma

de uma matriz de adja
ên
ia; (iii) feito isto, para 
ada par de indivíduos, será estabele
ida

uma 
onexão, 
aso um deles possua maior 
entralidade que o outro; (iv) depois disto, de

a
ordo 
om a probabilidade de mutação espe
i�
ada, o
orrerá uma mutação nas arestas

entre 
ada par de indivíduos.

A seguir detalha-se este pro
edimento:

(1) População ini
ial : um 
onjunto de n indivíduos é sele
ionado a partir da população

forne
ida e a rede de rela
ionamentos é 
riada;

(2) Salva a geração 0: a primeira geração é salva;

(3) Cone
ta os semelhantes: se dois indivíduos possuem um mínimo de a�nidade, Afij ≥

Af , entre eles, estes serão 
one
tados. A propriedade Af é o per
entual desejado de

semelhança entre os 
romossomos dos indivíduos e Afij é 
al
ulada através da fórmula

Afij =
1

ngenes

ngenes
∑

k=1

ik = jk, (3.5)

onde ngenes é o número de genes 
onsiderados para determinação da a�nidade, i e j

são dois indivíduos e k é o k − ésimo gene de 
ada indivíduo;

(4) Seleção: para 
ada par de indivíduos, se um deles possui maior 
entralidade Cd(n)

que o outro, será estabele
ida uma aresta entre eles;

(5) Mutação: uma mutação é realizada nas arestas entre os indivíduos, de a
ordo 
om a

probabilidade Pmut informada. Caso haja uma aresta entre dois indivíduos i e j, esta

será removida e vi
e-versa;

(6) Salva a geração g: a geração atual é salva;

(7) Vai para o passo 4.

A Figura 3.10 apresenta um exemplo da evolução de uma rede, ini
ialmente des
o-

ne
tada, formada pelos indivíduos apresentados na Tabela 3.7. Observando a evolução

do grafo, Figuras 3.10(a), 3.10(
), 3.10(e) e 3.10(g), per
ebemos que este tornou-se um


lique

5

, logo na primeira geração. Isto o
orreu, pois todos os indivíduos possuíam a

5

Um grafo 
ompletamente 
one
tado denomina-se 
lique.
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mesma importân
ia, levando o algoritmo a 
one
tar todos eles. Na ter
eira geração, a

aresta entre os vérti
es v4 e v5 foi removida, devido a um pro
esso de mutação, apesar

de estes atores possuírem 40% de semelhança genéti
a (genes v2 e v5). Isto a
onte
eu,

pois o algoritmo 
entrality, opera sobre as arestas da rede, levando em 
onta a a�nidade

somente na primeira geração. A partir daí, ele trabalha apenas sobre as arestas do grafo.

Pelo mesmo motivo, foi mantida a aresta entre os vérti
es v1 e v2, embora estes atores

possuam apenas 20% de a�nidade. Caso a simulação prosseguisse por mais gerações, a

rede poderia voltar a ser um 
lique, mas permane
eria 
om sua topologia mais ou menos

estável, por todo o tempo.

1

2

3

4

5

(a) Rede, geração 1

Indivíduo Cromossomo

v1 1,1,0,0,1

v2 1,0,0,1,0

v3 0,1,0,1,1

v4 1,1,0,1,1

v5 0,1,0,0,1

(b) Gens, geração 1

1

2

3

4

5

(
) Rede, geração 2

Indivíduo Cromossomo

v1 1,1,0,0,1

v2 1,0,0,1,0

v3 0,1,0,1,1

v4 1,1,0,1,1

v5 0,1,0,0,1

(d) Gens, geração 2

1

2

3

4

5

(e) Rede, geração 3

Indivíduo Cromossomo

v1 1,1,0,0,1

v2 1,0,0,1,0

v3 0,1,0,1,1

v4 1,1,0,1,1

v5 0,1,0,0,1

(f) Gens, geração 3

1

2

3

4

5

(g) Rede, geração 4

Indivíduo Cromossomo

v1 1,1,0,0,1

v2 1,0,0,1,0

v3 0,1,0,1,1

v4 1,1,0,1,1

v5 0,1,0,0,1

(h) Gens, geração 4

Figura 3.10: Exemplo de simulação utilizando o modelo Centrality. Fonte: Autor.
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3.6.3 Modelo Elite

Este modelo in
orpora ao 
on
eito de a�nidade entre pares de indivíduos, a ideia de

preservação do indivíduo mais adaptado, em favor de uma maior e�
iên
ia da rede. Em

pou
as palavras, a me
âni
a do modelo proposto pode ser expli
ada da seguinte forma: (i)

para 
ada geração, grava-se a rede de relações, na forma de uma matriz de adja
ên
ia; (ii),

em seguida, 
al
ula-se a aptidão (�tness) de 
ada indivíduo; (iii) feito isto, para 
ada par

de indivíduos que possuam uma per
entagem mínima espe
i�
ada de semelhança genéti
a

(limiar de a�nidade) e se pelo menos um dos dois indivíduos for um dos mais adaptados

da presente geração, realiza-se um 
ruzamento (
rossover) entre eles; (iv) depois disto, de

a
ordo 
om a probabilidade de mutação espe
i�
ada, o
orrerá uma mutação nos genes de


ada indivíduo, desde que este não seja um dos indivíduos elite. A seleção de genes para


ruzamento e mutação o
orre de forma aleatória.

O pro
edimento a seguir detalha estas operações, na forma de um algoritmo:

(1) População ini
ial : um 
onjunto de n indivíduos é sele
ionado a partir da população

forne
ida e a rede de rela
ionamentos é 
riada;

(2) Salva a geração 0: a primeira geração é salva;

(3) Obtém o ajuste de 
ada indivíduo: 
al
ula o �tness Fn = Cd(n) de 
ada indivíduo

presente na população. Em nossa abordagem nós de�nimos o ajuste do indivíduo


omo a sua 
entralidade de grau Cd(n) na rede de rela
ionamentos;

(4) Sele
iona genes para 
rossover : sele
iona genes para 
rossover, segundo a probabili-

dade de seleção de genes determinada;

(5) Crossover : se um par de indivíduos possui a�nidade (semelhança genéti
a), e um

deles é um nos indivíduos mais adaptados da população, realiza-se um 
rossover entre

eles, de a
ordo 
om a probabilidade Pcross 
al
ulada

Pcross =

{

1 , indivíduo i possui um gene k marcado para 
rossover

0 , caso contrário

}

. (3.6)

No 
aso da o
orrên
ia de 
rossover, um indivíduo não-elite i re
eberá o gene k de um

indivíduo elite j. Os indivíduos elite nun
a tro
am seus genes pelos de indivíduos

não-elite;

(6) Sele
iona genes para mutação: sele
iona genes para mutação, segundo a probabilidade

de seleção de genes determinada;

(7) Mutação: uma mutação é realizada em 
ada indivíduo, de a
ordo 
om a probabilidade
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Pmut 
al
ulada

Pmut =











1 , indivíduo i não é um dos mais adaptados

e possui um gene k marcado para mutação

0 , caso contrário











. (3.7)

No 
aso da o
orrên
ia de mutação, um indivíduo i terá seu gene k modi�
ado (se o

gene 
ontiver o valor 1, este será alterado para 0 e vi
e-versa);

(8) Cone
ta os semelhantes: se dois indivíduos possuem um mínimo de a�nidade, Afij ≥

Af , entre eles, estes serão 
one
tados. A propriedade Af é o per
entual desejado de

semelhança entre os 
romossomos dos indivíduos e Afij é 
al
ulada através da fórmula

Afij =
1

ngenes

ngenes
∑

k=1

ik = jk, (3.8)

onde ngenes é o número de genes 
onsiderados para determinação da a�nidade, i e j

são dois indivíduos e k é o k − ésimo gene de 
ada indivíduo;

(9) Salva a geração g: a geração atual é salva;

(10) Vai para o passo 3.

O pseudo-
ódigo para este algoritmo é apresentado e dis
utido no Apêndi
e B, Al-

goritmo 9, juntamente 
om outros algoritmos utilizados nas simulações realizadas neste

trabalho.

A Figura 3.11 apresenta um exemplo da evolução de uma rede, ini
ialmente des
o-

ne
tada, formada pelos indivíduos apresentados na tabela 3.7. Observando a evolução

da rede, Figuras 3.11(a), 3.11(
), 3.11(e) e 3.11(g), per
ebemos que, na segunda geração,

o ator v1 foi des
one
tado dos demais. Isto o
orreu devido a mutações nos genes 1 e

5 deste ator. Por outro lado, o ator v2, devido à sua interação (
rossover) 
om o ator

v3, teve o seu gene número 5 modi�
ado, tornando-o mais semelhante ao ator v5. Este

fato levou o algoritmo a 
one
tá-los. Prosseguindo 
om a simulação, observamos que a

rede se estabilizou. Este 
omportamento é 
onhe
ido 
omo estases e é típi
o de pro
essos

evolutivos (HUNT, 2007).
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1

2

3

4

5

(a) Rede, geração 1

Indivíduo Cromossomo

v1 1,0,0,1,1

v2 0,1,0,1,0

v3 0,1,0,1,1

v4 0,1,0,1,1

v5 0,1,0,0,1

(b) Gens, geração 1

1

2

3

4

5

(
) Rede, geração 2

Indivíduo Cromossomo

v1 0,0,0,1,0

v2 0,1,0,1,1

v3 0,1,0,1,1

v4 0,1,0,1,1

v5 1,1,0,1,1

(d) Gens, geração 2

1

2

3

4

5

(e) Rede, geração 3

Indivíduo Cromossomo

v1 0,0,0,0,0

v2 0,1,0,1,1

v3 0,1,0,1,1

v4 0,1,0,1,1

v5 1,1,0,1,1

(f) Gens, geração 3

1

2

3

4

5

(g) Rede, geração 4

Indivíduo Cromossomo

v1 0,0,0,0,1

v2 0,1,0,1,1

v3 0,1,0,1,1

v4 0,1,0,1,1

v5 1,1,0,1,1

(h) Gens, geração 4

Figura 3.11: Exemplo de simulação utilizando o modelo Elite. Fonte: Autor.
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Resultados das Simulações

A �m de testar os modelos evolutivos propostos nesta pesquisa, realizamos um 
onjunto

de simulações, utilizando diferentes parâmetros para o per
entual de a�nidade entre os

indivíduos e para a probabilidade de o
orrên
ia de mutações. Os valores sele
ionados para

o per
entual de a�nidade foram 33, 0%, 46, 0%, 49, 0% e 64, 0% e os valores da probabilidade

de o
orrên
ia de mutações foram 0, 1%, 1, 0%, agrupados 
onforme apresentado na Tabela

4.1. Os valores 33, 0% e 64, 0%, para o per
entual de a�nidade, são, respe
tivamente, o

valor médio e o valor máximo observados nas respostas dos questionários. O valor 49, 0%

é o valor médio entre a média e o valor máximo, enquanto 46, 0%, foi o valor ideal obtido

empiri
amente, partindo de 49, 0% e subtraindo de uma unidade até obter uma simulação


uja e�
iên
ia lo
al Eloc 
oin
idisse 
om a da rede de mundo pequeno equivalente.

De modo a veri�
ar as 
ara
terísti
as topológi
as das redes resultantes das simulações,

nós 
omparamos os resultados obtidos 
om redes equivalentes 
riadas arti�
ialmente: ale-

atória, livre de es
ala e mundo pequeno. Nós também 
omparamos os resultados �nais


om a rede original do APL e 
om a rede neural do C. elegans (VARSHNEY et al., 2011),

uma vez que esta rede foi utilizada por Latora e Mar
hiori (2001) para de�nição da e�
i-

ên
ia 
omo parâmetro para determinar se uma rede possui topologia de mundo pequeno,

assim 
omo por Watts e Strogatz (1998) para de�nição do modelo small-world.

Na próxima seção são detalhados os pro
edimentos metodológi
os seguidos para rea-

lização das simulações dis
utidas mais adiante.

Tabela 4.1: Combinação dos parâmetros per
entual de a�nidade, probabilidade de o
orrên
ia de

mutações e número de gerações, para realização das simulações.

Grupo A�nidade Mutação Gerações

1 33, 0% 0, 1% 100

2 33, 0% 1, 0% 100

3 46, 0% 0, 1% 500

4 49, 0% 0, 1% 500

5 64, 0% 0, 1% 500

4.1 Pro
edimentos metodológi
os

As simulações de nossa pesquisa foram divididas em três etapas: análise da rede de


ooperação e 
olaboração do APL de turismo da Costa dos Corais; simulações da evolução
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edimentos metodológi
os

da rede de a�nidade do APL, utilizando 
ada um dos modelos implementados; 
omparação

das e�
iên
ias das redes obtidas nas simulações, 
om a e�
iên
ia da rede original do APL

e a rede neural do C. elegans.

A seguir dis
utiremos os pro
edimentos metodológi
os empregados na análise da rede


ooperação e 
olaboração do APL de turismo da Costa dos Corais e nas simulações.

4.1.1 Análise da rede de 
ooperação e 
olaboração do APL

Para análise da rede de 
ooperação e 
olaboração do APL, ini
ialmente, 
al
ulamos os seus

parâmetros, desta
ando o 
oe�
iente de aglomeração médio (CWS), o 
aminho mínimo

médio (L) e as e�
iên
ias global (E(G)) e lo
al (Eloc). Feito isto, 
riamos redes arti�
iais


om topologias aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno, 
om o mesmo número de

vérti
es e grau médio da rede do APL. Em seguida, 
al
ulamos os parâmetros destas redes

e realizamos ataques aleatórios e 
oordenados à rede do APL e às redes arti�
iais 
riadas

anteriormente. De posse destes resultados, 
onstruímos os grá�
os das distribuições de

graus, assim 
omo, os histogramas dos 
oe�
ientes de aglomeração, 
aminhos mínimos

médios e e�
iên
ias das redes APL, aleatórias, livres de es
ala e mundos pequenos e

analisamos os números e grá�
os obtidos, a �m de determinar a topologia da rede em

estudo.

Estes pro
edimentos estão representados no algoritmo a seguir:

(1) Cal
ular os parâmetros da rede de 
ooperação e 
olaboração do APL;

(2) Criar redes arti�
iais 
om topologias aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno;

(3) Cal
ular os parâmetros das redes aleatórias, livres de es
ala e mundos pequenos;

(4) Realizar ataques aleatórios e 
oordenados à rede do APL;

(5) Realizar ataques aleatórios e 
oordenados às redes aleatórias, livres de es
ala e mundos

pequenos;

(6) Desenhar os grá�
os das distribuições de graus, assim 
omo, os histogramas dos 
o-

e�
ientes de aglomeração, 
aminhos mínimos médios e e�
iên
ias das redes APL,

aleatórias, livres de es
ala e mundos pequenos;

(7) Analisar os resultados obtidos, a �m de determinar a topologia da rede do APL.
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4.1.2 Simulações

Foram realizados 5 grupos de simulações, 
onforme indi
ado na Tabela 4.1. Em 
ada um

destes grupos, foram de�nidos os valores da a�nidade mínima e das taxas de 
rossover e

mutação, assim 
omo o número de gerações para as simulações. Para o grupo 1, foram


riadas 203 redes de 
ada um dos modelos implementados, 100 redes aleatórias, 100 livres

de es
ala e 100 redes de mundo pequeno, totalizando 909 redes arti�
iais. Para o grupo

2, foram 
riadas 203 redes de 
ada um dos modelos implementados, 100 redes aleatórias,

100 livres de es
ala e 82 redes de mundo pequeno (neste grupo foi 
riado um número

menor de redes de mundo pequeno, pois a densidade da rede obtida 
om a simulação se

tornou alta demais para o algoritmo de 
riação de redes arti�
ias de mundo pequeno, nos

fazendo parar na geração 82), totalizando 891 redes arti�
iais. Para os grupos 3, 4 e 5

foram 
riadas 603 redes de 
ada um dos modelos implementados, 500 redes aleatórias, 500

livres de es
ala e 400 redes de mundo pequeno (neste grupo foi 
riado um número menor

de redes de mundo pequeno, pela mesma razão do grupo 2, a densidade da rede obtida


om a simulação se tornou alta demais para o algoritmo de 
riação de redes arti�
ias

de mundo pequeno, nos fazendo parar na geração 400), totalizando 9627 redes arti�
iais

(3209 redes de 
ada grupo). A Tabela 4.2 sintetiza estes valores.

Tabela 4.2: Número de redes utilizadas nos 5 grupos de simulações realizadas nesta pesquisa.

Grupo A�nity Centrality Elite Aleatórias Livres de Es
ala Mundos Pequeno

1 203 203 203 100 100 100

2 203 203 203 100 100 82

3 603 603 603 500 500 400

4 603 603 603 500 500 400

5 603 603 603 500 500 400
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Os pro
edimentos metodológi
os realizados estão des
ritos no algoritmo a seguir e os

resultados obtidos, assim 
omo seus signi�
ados, são dis
utidos nas próximas 
in
o seções:

(1) Construir a rede de a�nidade do APL, a partir do 
ruzamento das respostas dos

questionários;

(2) Determinar o valor da a�nidade mínima e das taxas de 
rossover e mutação a serem

utilizadas nas simulações;

(3) Simular a evolução da rede utilizando os modelos A�nity, Centrality e Elite;

(4) Cal
ular os parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e Elite;

(5) Analisar os resultados obtidos, a �m de determinar as topologias das redes geradas

pelos modelos A�nity, Centrality e Elite e estudar as 
ara
terísti
as evolutivas destes

modelos.

(6) Criar redes arti�
iais 
om topologias aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno,

equivalentes às geradas nas simulações utilizando os modelos A�nity, Centrality e

Elite;

(7) Cal
ular os parâmetros das redes aleatórias, livres de es
ala e mundos pequenos;

(8) Realizar ataques aleatórios e 
oordenados às redes geradas pelos modelos A�nity,

Centrality e Elite;

(9) Realizar ataques aleatórios e 
oordenados às redes aleatórias, livres de es
ala e mundos

pequenos;

(10) Desenhar os histogramas dos 
oe�
ientes de aglomeração, 
aminhos mínimos médios

e e�
iên
ias das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e Elite, assim 
omo

os grá�
os da evolução das e�
iên
ias global e lo
al;

(11) Desenhar os histogramas dos 
oe�
ientes de aglomeração, 
aminhos mínimos médios e

e�
iên
ias das redes Elite, aleatórias, livres de es
ala e mundos pequenos, assim 
omo

os grá�
os da evolução de suas e�
iên
ias globais e lo
ais;

(12) Analisar os resultados obtidos, a �m de determinar as 
ara
terísti
as das redes geradas

pelo modelo Elite.
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4.2 Análise da rede formada pelas relações de 
ooperação e 
ola-

boração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa

dos Corais/AL

Para que pudêssemos avaliar nossos modelos, 
al
ulamos e analisamos os parâmetros da

rede formada pelas relações de 
ooperação e 
olaboração das empresas do nú
leo do APL

de turismo da Costa dos Corais/AL. A tabela 4.3 apresenta estes resultados.

Podemos observar que a rede do APL apresenta densidade (∆) muito baixa, menos

de 1%. De fato, o 
oe�
iente de aglomeração (CWS) desta rede é nulo, signi�
ando que a

rede é extremamente des
one
tada e que não existem muitas 
han
es de o
orrerem novas

par
erias, a partir de relações de 
ooperação e 
olaboração pré-existentes. O 
aminho

mínimo médio (L) da rede é pequeno, mas este fato não signi�
a rapidez nas 
omuni
ações

entre as empresas da rede do APL, devido à baixa densidade da mesma.

Resultados semelhantes foram obtidos quando analisamos as seis redes de 
ooperação

e 
olaboração do APL, isoladamente.

A e�
iên
ia global (E(G)) da rede é extremamente baixa, signi�
ando lentidão nas

tro
as de informações no APL. A e�
iên
ia lo
al (Eloc) da rede também é extremamente

baixa, signi�
ando baixa resistên
ia a ataques aleatórios e 
oordenados. A Figura 4.1,


ompara os valores das e�
iên
ias do APL, 
om as redes aleatória, livre de es
ala e mundo

pequeno, mostrando que a rede do APL apresenta um desempenho inferior às redes livre

de es
ala e mundo pequeno.
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Tabela 4.3: Comparação dos parâmetros da rede formada pelas relações de 
ooperação / 
o-

laboração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL 
om uma rede

aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

APL 93 18 0,004208 0,387097 0,000000 2,076923 0,007402 0,037634

Aleatória 93 19 0,004441 0,408602 0,000000 1,593750 0,005746 0,032258

Livre de Es
ala 93 65 0,015194 1,397849 0,000000 1,750000 0,022896 0,155914

Mundo Pequeno 93 64 0,014960 1,376344 0,000000 1,954545 0,023633 0,155914
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Figura 4.1: Comparação da e�
iên
ia da rede formada pelas relações de 
ooperação / 
olaboração

das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes. Fonte: Autor.
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4.2.1 Simulação de ataques

De modo a testar a resistên
ia da rede do APL, realizamos dois tipos de ataques: remoção

aleatória de arestas e remoção dos hubs

1

.

4.2.1.1 Remoção aleatória de arestas

De modo a veri�
ar a resistên
ia da rede do APL a ataques aleatórios, removemos 20%

de suas arestas. Realizamos o mesmo pro
edimento 
om as redes aleatória, livre de es
ala

e mundo pequeno. A Tabela 4.4 e a Figura 4.2 apresentam estes resultados. A tabela 4.5,


ompara as diferenças relativas dos parâmetros da rede do APL, 
om as redes arti�
iais,

após a remoção aleatória de arestas. Neste 
aso, veri�
amos que as redes livre de es
ala

e mundo pequeno apresentaram desempenho muito superior ao da rede do APL, que

aproximou-se à rede aleatória, em termos de e�
iên
ia.

Tabela 4.4: Comparação dos parâmetros da rede formada pelas relações de 
ooperação e 
o-

laboração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL 
om uma rede

aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando

o mesmo número de vérti
es e grau médio, após a remoção de 20% das arestas.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

APL 93 17 0,003974 0,365591 0,000000 1,954545 0,006584 0,037634

Aleatória 93 18 0,004208 0,387097 0,000000 1,448276 0,005415 0,037634

Livre de Es
ala 93 62 0,014493 1,333333 0,000000 1,669291 0,021330 0,145161

Mundo Pequeno 93 62 0,014493 1,333333 0,000000 2,241830 0,022531 0,166667

Tabela 4.5: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros da rede formada pelas relações

de 
ooperação e 
olaboração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL


om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas

apresentando o mesmo número de vérti
es e grau médio, após a remoção de 20% das arestas, em

relação às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

APL 0,000000 0,058923 0,110511 0,000000

Aleatória 0,000000 0,091278 0,057605 0,142850

Livre de Es
ala 0,000000 0,046119 0,068396 0,068968

Mundo Pequeno 0,000000 0,128148 0,046630 0,064518

1

Hubs são atores que representam um papel de importân
ia signi�
ativa, devido à alta 
entralidade que

apresentam na rede. Em nossa pesquisa, 
onsideramos hubs, todo indivíduo 
om k > 〈k〉.
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om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
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vérti
es e grau médio), após a remoção aleatória de arestas.
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(b) Comparação das diferenças relativas da e�
iên
ia da rede formada pelas relações de 
o-

operação e 
olaboração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL


om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes

(mesmo número de vérti
es e grau médio), após a remoção aleatória de arestas, em relação

às redes ini
iais.

Figura 4.2: Estudo das e�
iên
ias da rede formada pelas relações de 
ooperação e 
olaboração

do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, após a remoção aleatória de arestas. Fonte: Autor.
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4.2.1.2 Remoção dos hubs

De modo a veri�
ar a resistên
ia da rede do APL a ataques 
oordenados, removemos seus

hubs e 
al
ulamos os seus parâmetros a �m de 
ompará-los 
om os das redes arti�
iais.

Neste 
aso, a rede do APL desfez-se 
ompletamente, tendo o
orrido o mesmo 
om a

rede aleatória. As redes livre de es
ala e mundo pequeno apresentaram desempenhos

aproximadamente iguais. As Tabelas 4.6 e 4.7 e a Figura 4.3 apresentam os resultados

obtidos.

Tabela 4.6: Comparação dos parâmetros da rede formada pelas relações de 
ooperação e 
o-

laboração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL 
om uma rede

aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando

o mesmo número de vérti
es e grau médio, após a remoção dos hubs.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

APL 68 0 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000

Aleatória 63 0 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000

Livre de Es
ala 64 10 0,004960 0,312500 0,000000 1,000000 0,004960 0,000000

Mundo Pequeno 58 8 0,004840 0,275862 0,000000 1,000000 0,004840 0,000000

Tabela 4.7: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros da rede formada pelas relações

de 
ooperação e 
olaboração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL


om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas

apresentando o mesmo número de vérti
es e grau médio, após a remoção dos hubs, em relação

às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

APL 0,000000 1,000000 1,000000 1,000000

Aleatória 0,000000 1,000000 1,000000 1,000000

Livre de Es
ala 0,000000 0,428571 0,783368 1,000000

Mundo Pequeno 0,000000 0,488372 0,795202 1,000000
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es e grau médio), após a remoção dos hubs.
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(b) Comparação das diferenças relativas da e�
iên
ia da rede formada pelas relações de 
o-

operação e 
olaboração das empresas do nú
leo do APL de turismo da Costa dos Corais/AL


om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes

(mesmo número de vérti
es e grau médio), após a remoção dos hubs, em relação às redes

ini
iais.

Figura 4.3: Estudo das e�
iên
ias da rede formada pelas relações de 
ooperação e 
olaboração

do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, após a remoção dos hubs. Fonte: Autor.
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4.3 Análise da rede evolutiva do APL 
onsiderando 33% de a�-

nidade e 0,1% de mutação

Simulamos a evolução da rede do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, utilizando os

três modelos desenvolvidos, a�nity, 
entrality e elite, utilizando 
omo parâmetros 33% de

a�nidade entre os atores e 0, 1% de probabilidade de mutação. A Tabela 4.8 e a Figura

4.4 apresentam os resultados obtidos após 100 gerações.

Nesta simulação, obtivemos resultados muito próximos entre os três modelos, não

sendo possível a�rmar se um deles é superior aos demais.

Tabela 4.8: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 3160 0,738663 67,956989 0,860215 1,000000 0,738663 0,860215

Centrality 93 2851 0,666433 61,311828 0,807288 1,085714 0,697172 0,822171

Elite 93 3343 0,781440 71,892473 0,878226 1,017632 0,788453 0,885350
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Figura 4.4: Comparação das e�
iên
ias das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite. Fonte: Autor.
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4.3.1 Simulação de ataques

Realizamos dois tipos de ataques às redes resultantes das simulações: remoção aleatória

de arestas e remoção dos hubs.

4.3.1.1 Remoção aleatória de arestas

De modo a veri�
ar a resistên
ia das redes resultantes das simulações a ataques aleatórios,

removemos 20% das arestas das redes produzidas por 
ada um dos modelos implementa-

dos. A Tabela 4.9 e a Figura 4.5 apresentam estes resultados. A Tabela 4.10, 
ompara as

diferenças relativas dos parâmetros das três redes, após a remoção aleatória de arestas.

Neste 
aso, veri�
amos um desempenho aproximadamente igual nos três modelos.

Tabela 4.9: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite, após a remoção de 20% das arestas.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 3033 0,708976 65,225806 0,825522 1,040190 0,723820 0,842869

Centrality 93 2738 0,640019 58,881720 0,776984 1,122265 0,682874 0,805457

Elite 93 3199 0,747779 68,795699 0,840588 1,059947 0,771622 0,866530

Tabela 4.10: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros das redes geradas pelos modelos

A�nity, Centrality e Elite, após a remoção de 20% das arestas, em relação às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

A�nity 0,040331 0,038637 0,020094 0,020165

Centrality 0,037538 0,032569 0,020509 0,020329

Elite 0,042857 0,039922 0,021347 0,021257
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(a) Comparação da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e Elite,

após a remoção aleatória de arestas.
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(b) Comparação das diferenças relativas da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�-

nity, Centrality e Elite, após a remoção aleatória de arestas, em relação às redes ini
iais.

Figura 4.5: Estudo das e�
iên
ias da rede formada pelas relações de 
ooperação e 
olaboração

do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, após a remoção aleatória de arestas. Fonte: Autor.
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4.3.1.2 Remoção dos hubs

Os três modelos apresentaram-se frágeis a ataques 
oordenados, tendo suas redes 
omple-

tamente destruídas após a remoção de seus hubs.

4.3.2 Análise da evolução das e�
iên
ias das redes geradas pelos modelos

implementados

O estudo da evolução, a partir de registros fósseis, revelou dois 
omportamentos típi
os: o

equilíbrio pontuado (REZNICK; RICKLEFS, 2009) e a estases (HUNT, 2007). Isto signi-

�
a que a evolução de uma espé
ie a
onte
e em saltos (equilíbrio pontuado), apresentando,

em seguida, períodos de estases, mais ou menos longos.

De modo a veri�
ar se as simulações produzidas por nossos modelo apresentavam

equilíbrio pontuado e a estases, plotamos os grá�
os das variações das e�
iên
ias, através

das gerações. Tanto o modelo a�nity, quanto o elite, apresentaram estas 
ara
terísti
as.

O modelo 
entrality, por outro lado, demonstrou um 
omportamento semelhante a fen�-

menos aleatórios. A Figura 4.6 apresenta o 
omportamento evolutivos dos três modelos

implementados.
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Figura 4.6: Evolução das e�
iên
ias globais e lo
ais das redes geradas pelos modelos A�nity,

Centrality e Elite. Fonte: Autor.
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4.3.3 Comparação das propriedades da rede gerada pelo modelo Elite 
om

uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo

pequeno equivalentes

Apesar de tanto o modelo a�nity, quanto o modelo elite apresentarem equilíbrio pontu-

ado e estases, o modelo elite apresentou um grá�
o evolutivo mais pare
ido 
om aquele

apresentado por Rezni
k e Ri
klefs (2009). Assim, resolvemos 
omparar este modelo 
om

as redes aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. A Tabela 4.11 e a Figura 4.7, 
om-

param os parâmetros da rede produzida pelo modelo elite após 100 gerações. Para esta

simulação, 
onsiderando 33% de a�nidade e 0, 1% de mutação, o modelo elite apresentou

valores de e�
iên
ia lo
al próximo aos da rede aleatória.

Tabela 4.11: Comparação dos parâmetros da rede simulada 
om uma rede aleatória, uma rede

livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando o mesmo número

de vérti
es e grau médio.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

Simulação 93 3343 0,781440 71,892473 0,878226 1,017632 0,788453 0,885350

Aleatória 93 3328 0,777934 71,569892 0,779823 1,222066 0,888967 0,889911

Livre de Es
ala 93 4063 0,949743 87,376344 0,960663 1,050257 0,974871 0,980331

Mundo Pequeno 93 3724 0,870500 80,086022 0,872995 1,129500 0,935250 0,936498
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Figura 4.7: Comparação da e�
iên
ia da rede gerada pelo modelo Elite 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo número de vérti
es

e grau médio). Fonte: Autor.
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4.3.3.1 Comparação da evolução das e�
iên
ias da rede gerada pelo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede

de mundo pequeno equivalentes

Comparamos a evolução da rede gerada pelo modelo elite 
om as redes aleatória, livre de

es
ala e mundo pequeno. Embora a e�
iên
ia global da rede simulada tenha permane
ido

sempre abaixo das redes de referên
ia, a 
urva da e�
iên
ia lo
al seguiu sobrepondo a

da rede de mundo pequeno. O que pode nos dar indí
ios de que a rede resultante da

simulação tenha 
ara
terísti
as de mundo pequeno.
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(b) Comparação da evolução da e�
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al da rede gerada pedo modelo Elite 
om uma
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es e grau médio).

Figura 4.8: Comparação da evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pedo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes

(mesmo número de vérti
es e grau médio). Fonte: Autor.
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4.4 Análise da rede evolutiva do APL 
onsiderando 33% de a�-

nidade e 1% de mutação

Da mesma forma 
omo �zemos anteriormente, simulamos a evolução da rede do APL

de turismo da Costa dos Corais/AL, utilizando os três modelos desenvolvidos, a�nity,


entrality e elite. Desta vez, utilizando 
omo parâmetros 33% de a�nidade entre os atores

e 1% de probabilidade de mutação. O objetivo deste grupo de simulações foi veri�
ar o

aumento da probabilidade de mutação sobre a evolução das e�
iên
ias global e lo
al da

rede.

Neste 
aso, nenhuma das redes apresentou equilíbrio pontuado e a estases. A Figura

4.9 apresenta o 
omportamento observado dos três modelos. De fato, já esperávamos este

resultado, uma vez que Moret et al. (2012) a�rmam que valores altos para a probabilidade

de mutação, em algoritmos evolutivos, introduzem ruídos nos resultados, afastando a

simulação de um 
omportamento evolutivo.
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(b) Evolução das e�
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(
) Evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pelo

modelo Elite.

Figura 4.9: Evolução das e�
iên
ias globais e lo
ais das redes geradas pelos modelos A�nity,

Centrality e Elite. Fonte: Autor.
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4.5 Análise da rede evolutiva do APL 
onsiderando 46% de a�-

nidade e 0,1% de mutação

Os dois grupos de simulações realizados anteriormente, nos mostraram que valores altos

para a probabilidade de mutação levavam a instabilidades nos resultados obtidos pelos

três modelos implementados. De fato, um valor de 1% de mutação fez 
om que o modelo

a�nity 
ausasse a involução da rede. Assim, de
idimos trabalhar 
om o valor de 0, 1% de

mutação e aumentar o número de gerações para 500, uma vez que uma menor o
orrên
ia

de mutações, leva a rede a evoluir mais lentamente.

Neste experimento, simulamos a evolução da rede do APL de turismo da Costa dos

Corais/AL, utilizando os três modelos desenvolvidos, a�nity, 
entrality e elite, utilizando


omo parâmetros 46% de a�nidade entre os atores e 0, 1% de probabilidade de mutação.

A tabela 4.12, apresenta os resultados obtidos após 500 gerações.

Desta vez, obtivemos resultados melhores 
om o modelo elite, tendo apresentado valo-

res superiores para todos os parâmetros. O 
oe�
iente de aglomeração (CWS) apresentou

mais de 95% de probabilidade de o
orrerem novas 
onexões, a partir das relações exis-

tentes, enquanto o 
aminho mínimo médio (L) foi de aproximadamente 1 nó de distân
ia

entre os vérti
es da rede. As e�
iên
ias global (E(G)) e lo
al (Eloc) apresentaram respe
-

tivamente, 89% e 94%, valores maiores que as das e�
iên
ias da rede neural de um gato,


onsiderado um animal 
om elevada neuro-plasti
idade (LATORA; MARCHIORI, 2001).

Tabela 4.12: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 2556 0,597475 54,967742 0,774194 1,000000 0,597475 0,774194

Centrality 93 1842 0,430692 39,623656 0,644290 1,098850 0,454145 0,665208

Elite 93 3805 0,889434 81,827957 0,940743 1,006008 0,892122 0,943490
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Figura 4.10: Comparação da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite. Fonte: Autor.
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4.5.1 Simulação de ataques

À semelhança dos experimentos anteriores, realizamos dois tipos de ataques às redes

resultantes das simulações: remoção aleatória de arestas e remoção dos hubs.

4.5.1.1 Remoção aleatória de arestas

Para veri�
ar a resistên
ia das redes resultantes das simulações a ataques aleatórios, re-

movemos 20% das arestas das redes produzidas por 
ada um dos modelos implementados.

A Tabela 4.13 e a Figura 4.11 apresentam estes resultados. A Tabela 4.14, 
ompara as

diferenças relativas dos parâmetros das três redes, após a remoção aleatória de arestas.

Novamente, veri�
amos um desempenho superior do modelo elite.

Tabela 4.13: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite, após a remoção de 20% das arestas.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 2447 0,571996 52,623656 0,741257 1,042645 0,584736 0,757725

Centrality 93 1769 0,413628 38,053763 0,622152 1,135460 0,444639 0,652535

Elite 93 3654 0,854137 78,580645 0,903779 1,045455 0,874474 0,925008

Tabela 4.14: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros das redes geradas pelos modelos

A�nity, Centrality e Elite, após a remoção de 20% das arestas, em relação às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

A�nity 0,042544 0,040901 0,021321 0,021272

Centrality 0,034360 0,032242 0,020932 0,019051

Elite 0,039292 0,037732 0,019782 0,019589
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(a) Comparação da e�
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após a remoção aleatória de arestas.

 0

 0,005

 0,01

 0,015

 0,02

 0,025

 0,03

Affinity Centrality Elite

D
ife

re
nç

a 
R

el
at

iv
a

Modelo

E(G)
Eloc

(b) Comparação das diferenças relativas da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�-

nity, Centrality e Elite, após a remoção aleatória de arestas, em relação às redes ini
iais.

Figura 4.11: Estudo das e�
iên
ias da rede formada pelas relações de 
ooperação / 
olaboração

do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, após a remoção aleatória de arestas. Fonte: Autor.
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4.5.1.2 Remoção dos hubs

Do mesmo modo que o
orreu nas simulações anteriores, os três modelos apresentaram-se

frágeis a ataques 
oordenados, tendo suas redes sido 
ompletamente des
one
tadas após

a remoção de seus hubs.

4.5.2 Análise da evolução das e�
iên
ias das redes geradas pelos modelos

implementados

Mais uma vez, para veri�
ar se as simulações produzidas por nossos modelo apresentavam

equilíbrio pontuado e a estases, plotamos os grá�
os das variações das e�
iên
ias, através

das gerações. Tanto o modelo a�nity, quanto o elite, apresentaram essas 
ara
terísti
as.

O modelo 
entrality, por outro lado, 
ontinuou demonstando um 
omportamento seme-

lhante a fen�menos aleatórios. A Figura 4.12 apresenta o 
omportamento evolutivos dos

três modelos implementados.
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(
) Evolução das e�
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al da rede gerada pelo

modelo Elite.

Figura 4.12: Evolução das e�
iên
ias globais e lo
ais das redes geradas pelos modelos A�nity,

Centrality e Elite. Fonte: Autor.
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4.5.3 Comparação das propriedades da rede gerada pelo modelo Elite 
om

uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo

pequeno equivalentes

Pelas mesmas razões apresentadas anteriormente (o modelo elite apresentou um grá�
o

evolutivo mais pare
ido 
om aquele apresentado por Rezni
k e Ri
klefs (2009)), resolvemos


omparar este modelo 
om as redes aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. A Tabela

4.15 e a Figura 4.13 
omparam os parâmetros da rede produzida pelo modelo elite após 500

gerações. Para esta simulação, 
onsiderando 46% de a�nidade, o modelo elite apresentou

valores de e�
iên
ia próximos aos da rede aleatória, apesar de ter apresentado 
oe�
iente

de aglomeração médio (CWS) e 
aminho mínimo médio (L) melhores.

Tabela 4.15: Comparação dos parâmetros da rede simulada 
om uma rede aleatória, uma rede

livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando o mesmo número

de vérti
es e grau médio.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

Simulação 93 3805 0,889434 81,827957 0,940743 1,006008 0,892122 0,943490

Aleatória 93 3800 0,888266 81,720430 0,889918 1,111734 0,944133 0,944959

Livre de Es
ala 93 4223 0,987144 90,817204 0,988502 1,012856 0,993572 0,994251

Mundo Pequeno 93 3653 0,853904 78,559140 0,856074 1,146096 0,926952 0,928037
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Figura 4.13: Comparação da e�
iên
ia da rede gerada pelo modelo Elite 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo número de vérti
es

e grau médio). Fonte: Autor.
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4.5.3.1 Comparação da evolução das e�
iên
ias da rede gerada pelo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede

de mundo pequeno equivalentes

Apesar de a e�
iên
ia global da rede simulada ter permane
ido abaixo das redes de re-

ferên
ia, a 
urva da e�
iên
ia lo
al seguiu sobrepondo a da rede de mundo pequeno.

Forne
endo indí
ios de que esta rede possui 
ara
terísti
as de mundo pequeno.
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(b) Comparação da evolução da e�
iên
ia lo
al da rede gerada pedo modelo Elite 
om uma

rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo

número de vérti
es e grau médio).

Figura 4.14: Comparação da evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pedo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes

(mesmo número de vérti
es e grau médio). Fonte: Autor.
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4.6 Análise da rede evolutiva do APL 
onsiderando 49% de a�-

nidade e 0,1% de mutação

Realizamos uma simulação da evolução da rede do APL de turismo da Costa dos Co-

rais/AL, apli
ando os três modelos desenvolvidos, a�nity, 
entrality e elite, utilizando


omo parâmetros 49% de a�nidade entre os atores e 0, 1% de probabilidade de mutação.

A tabela 4.16, apresenta os resultados obtidos após 500 gerações.

Nesta simulação, a exemplo da simulação anterior, o modelo elite apresentou um

desempenho superior aos demais, exibindo e�
iên
ias global e lo
al 
om valores 83% e

91%, respe
tivamente.

Tabela 4.16: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 325 0,075970 6,989247 0,279570 1,000000 0,075970 0,279570

Centrality 93 1497 0,350047 32,204301 0,581874 1,042213 0,357761 0,601772

Elite 93 3506 0,819542 75,397849 0,898763 1,017927 0,827022 0,906371
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Figura 4.15: Comparação da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite. Fonte: Autor.
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4.6.1 Simulação de ataques

Como nos experimentos anteriores, realizamos dois tipos de ataques às redes resultantes

das simulações: remoção aleatória de arestas e remoção dos hubs.

4.6.1.1 Remoção aleatória de arestas

A �m de veri�
ar a resistên
ia das redes resultantes das simulações a ataques aleatórios,

removemos 20% das arestas das redes produzidas por 
ada um dos modelos implementa-

dos. A Tabela 4.17 e a Figura 4.16 apresentam estes resultados. A Tabela 4.18, 
ompara

as diferenças relativas dos parâmetros das três redes, após a remoção aleatória de arestas.

Neste 
aso, veri�
amos um desempenho superior do modelo elite, em relação aos modelos

a�nity e 
entrality.

Tabela 4.17: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite, após a remoção de 20% das arestas.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 309 0,072230 6,645161 0,265600 1,049231 0,074100 0,272585

Centrality 93 1429 0,334151 30,741935 0,556475 1,082183 0,349112 0,586971

Elite 93 3364 0,786349 72,344086 0,862779 1,057703 0,810425 0,888379

Tabela 4.18: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros das redes geradas pelos modelos

A�nity, Centrality e Elite, após a remoção de 20% das arestas, em relação às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

A�nity 0,049970 0,046921 0,024615 0,024985

Centrality 0,043650 0,036935 0,024175 0,024596

Elite 0,040037 0,037606 0,020068 0,019851
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(a) Comparação da e�
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ia das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e Elite,

após a remoção aleatória de arestas.
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(b) Comparação das diferenças relativas da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�-

nity, Centrality e Elite, após a remoção aleatória de arestas, em relação às redes ini
iais.

Figura 4.16: Estudo das e�
iên
ias da rede formada pelas relações de 
ooperação e 
olaboração

do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, após a remoção aleatória de arestas. Fonte: Autor.
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4.6.1.2 Remoção dos hubs

Como anteriormente, os três modelos apresentaram-se frágeis a ataques 
oordenados,

tendo suas redes 
ompletamente desfeitas após a remoção de seus hubs.

4.6.2 Análise da evolução das e�
iên
ias das redes geradas pelos modelos

implementados

Desta vez, o modelo a�nity apresentou um 
omportamento involutivo, após um longo

período de estases. O modelo elite, apresentou 
res
imento das e�
iên
ias, por todas as ge-

rações, apresentando períodos de estases, seguidos de momentos de equilíbrios pontuados.

O modelo 
entrality, mais uma vex, indi
ou um 
omportamento semelhante a fen�me-

nos aleatórios. A Figura 4.17 apresenta o 
omportamento evolutivos dos três modelos

implementados.
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al da rede gerada pelo

modelo A�nity.
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(b) Evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pelo

modelo Centrality.
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(
) Evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pelo

modelo Elite.

Figura 4.17: Evolução das e�
iên
ias globais e lo
ais das redes geradas pelos modelos A�nity,

Centrality e Elite. Fonte: Autor.
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4.6.3 Comparação das propriedades da rede gerada pelo modelo Elite 
om

uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo

pequeno equivalentes

Comparamos o modelo elite 
om as redes aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. A

Tabela 4.19 e a Figura 4.18, 
omparam os parâmetros da rede produzida por este modelo

após 500 gerações. O modelo elite apresentou valores de e�
iên
ia próximo aos da rede

aleatória.

Tabela 4.19: Comparação dos parâmetros da rede simulada 
om uma rede aleatória, uma rede

livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando o mesmo número

de vérti
es e grau médio.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

Simulação 93 3506 0,819542 75,397849 0,898763 1,017927 0,827022 0,906371

Aleatória 93 3501 0,818373 75,290323 0,820146 1,181627 0,909187 0,910073

Livre de Es
ala 93 4138 0,967274 88,989247 0,972991 1,032726 0,983637 0,986495

Mundo Pequeno 93 3424 0,800374 73,634409 0,803436 1,199626 0,900187 0,901718
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Figura 4.18: Comparação da e�
iên
ia da rede gerada pelo modelo Elite 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo número de vérti
es

e grau médio). Fonte: Autor.
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4.6.3.1 Comparação da evolução das e�
iên
ias da rede gerada pelo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede

de mundo pequeno equivalentes

Comparamos a evolução da rede gerada pelo modelo elite 
om as redes aleatória, livre

de es
ala e mundo pequeno. Desta vez, tanto a 
urva da e�
iên
ia global, quanto a

da e�
iên
ia lo
al permane
eram abaixo das 
urvas das redes de referên
ia. O que pode

signi�
ar que, à medida que a a�nidade 
res
e, a topologia da rede afasta-se das topologias

de referên
ia.
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(b) Comparação da evolução da e�
iên
ia lo
al da rede gerada pedo modelo Elite 
om uma

rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo

número de vérti
es e grau médio).

Figura 4.19: Comparação da evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pedo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes

(mesmo número de vérti
es e grau médio). Fonte: Autor.
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4.7 Análise da rede evolutiva do APL 
onsiderando 64% de a�-

nidade e 0,1% de mutação

Simulamos a evolução da rede do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, utilizando os

três modelos desenvolvidos, a�nity, 
entrality e elite, utilizando 
omo parâmetros 64% de

a�nidade entre os atores e 0, 1% de probabilidade de mutação. A tabela 4.20, apresenta

os resultados obtidos após 500 gerações.

Nesta simulação, observamos que o modelo elite apresentou resultados muito melho-

res que os demais, 
om e�
iên
ia global 21 vezes e e�
iên
ia lo
al 4 vezes maiores que

as do modelo a�nity. O modelo 
entrality também apresentou desempenho melhor que

o modelo a�nity, 
om e�
iên
ia global 16 vezes e e�
iên
ia lo
al 4 vezes maiores que as

daquele modelo. Apesar disso, a análise dos grá�
os da evolução dos três modelos, mos-

trou que o modelo 
entrality 
ontinuou apresentando uma 
urva semelhante a pro
essos

aleatório, não nos permitindo 
onsiderá-lo 
omo um modelo viável para simulação da rede

do APL.

Tabela 4.20: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 45 0,010519 0,967742 0,107527 1,000000 0,010519 0,107527

Centrality 93 659 0,154044 14,172043 0,387304 1,170025 0,169822 0,420579

Elite 93 841 0,196587 18,086022 0,435177 1,254433 0,230131 0,475653
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Figura 4.20: Comparação da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite. Fonte: Autor.
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4.7.1 Simulação de ataques

Como nos experimentos anteriores, realizamos dois tipos de ataques às redes resultantes

das simulações: remoção aleatória de arestas e remoção dos hubs.

4.7.1.1 Remoção aleatória de arestas

Removemos 20% das arestas das redes produzidas por 
ada um dos modelos implementa-

dos. A Tabela 4.21 e a Figura 4.21 apresentam estes resultados. A Tabela 4.22, 
ompara

as diferenças relativas dos parâmetros das três redes, após a remoção aleatória de arestas.

Como o
orreu no experimento anterior, o modelo elite mostrou-se mais tolerante a falhas

que os demais modelos.

Tabela 4.21: Comparação dos parâmetros das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e

Elite, após a remoção de 20% das arestas.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

A�nity 93 43 0,010051 0,924731 0,102407 1,044444 0,010285 0,104967

Centrality 93 628 0,146914 13,516129 0,371647 1,204934 0,165849 0,409612

Elite 93 814 0,190276 17,505376 0,422543 1,278369 0,226975 0,469336

Tabela 4.22: Comparação das diferenças relativas dos parâmetros das redes geradas pelos modelos

A�nity, Centrality e Elite, após a remoção de 20% das arestas, em relação às redes ini
iais.

Rede CWS L E(G) Eloc

A�nity 0,047616 0,042553 0,022245 0,023808

Centrality 0,040426 0,028972 0,023395 0,026076

Elite 0,029032 0,018724 0,013714 0,013281
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(a) Comparação da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�nity, Centrality e Elite,

após a remoção aleatória de arestas.
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(b) Comparação das diferenças relativas da e�
iên
ia das redes geradas pelos modelos A�-

nity, Centrality e Elite, após a remoção aleatória de arestas, em relação às redes ini
iais.

Figura 4.21: Estudo das e�
iên
ias da rede formada pelas relações de 
ooperação / 
olaboração

do APL de turismo da Costa dos Corais/AL, após a remoção aleatória de arestas. Fonte: Autor.
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4.7.1.2 Remoção dos hubs

Assim 
omo nas simulações anteriores, os três modelos apresentaram-se frágeis a ataques


oordenados, tendo suas redes 
ompletamente destruídas após a remoção de seus hubs.

4.7.2 Análise da evolução das e�
iên
ias das redes geradas pelos modelos

implementados

A exemplo do que �zemos nos experimentos anteriores, plotamos os grá�
os das variações

das e�
iên
ias, dos três modelos, através das gerações. Como anteriormente, ainda que

as 
urvas dos grá�
os não sejam as mesmas, o modelo a�nity apresentou um 
omporta-

mento involutivo. O modelo 
entrality, mais uma vez, demonstrou um 
omportamento

semelhante a fen�menos aleatórios. O modelo elite, por outro lado, novamente apresen-

tou equilíbrio pontuado e estases. A Figura 4.22 apresenta o 
omportamento evolutivos

dos três modelos implementados. Comparando este resultado 
om aquele obtido quando

empregamos um valor de a�nidade de 46%, per
ebemos que o aumento deste parâmetro

reduziu a e�
iên
ia da rede ao invés de melhorá-la. Isto se deve pois 
om o aumento da

a�nidade mínima, a densidade da rede diminui fazendo 
om que sejam ne
essárias mais

gerações para que se obtenham resultados melhores.
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(a) Evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pelo

modelo A�nity.
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(b) Evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pelo

modelo Centrality.
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(
) Evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pelo

modelo Elite.

Figura 4.22: Evolução das e�
iên
ias globais e lo
ais das redes geradas pelos modelos A�nity,

Centrality e Elite. Fonte: Autor.
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4.7.3 Comparação das propriedades da rede gerada pelo modelo Elite 
om

uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo

pequeno equivalentes

Embora tanto o modelo a�nity, quanto o modelo elite tenham apresentado equilíbrio

pontuado e estases, o modelo elite apresentou uma grá�
o evolutivo mais pare
ido 
om

aquele apresentado por Rezni
k e Ri
klefs (2009). Por isso, resolvemos 
omparar este

modelo 
om as redes aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. A Tabela 4.23 e a

Figura 4.23, 
omparam os parâmetros da rede produzida pelo modelo elite após 500

gerações. Nesta simulação, o modelo elite apresentou desempenho inferior ao das redes

de referên
ia.

Tabela 4.23: Comparação dos parâmetros da rede simulada 
om uma rede aleatória, uma rede

livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno, 
ada uma delas apresentando o mesmo número

de vérti
es e grau médio.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

Simulação 93 841 0,196587 18,086022 0,435177 1,254433 0,230131 0,475653

Aleatória 93 840 0,196353 18,064516 0,206358 1,829360 0,593891 0,603179

Livre de Es
ala 93 1541 0,360215 33,139785 0,868052 1,639785 0,680108 0,934026

Mundo Pequeno 93 1090 0,254792 23,440860 0,255391 1,745909 0,627279 0,627695
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Figura 4.23: Comparação da e�
iên
ia da rede gerada pelo modelo Elite 
om uma rede aleatória,

uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo número de vérti
es

e grau médio). Fonte: Autor.
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4.7.3.1 Comparação da evolução das e�
iên
ias da rede gerada pelo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede

de mundo pequeno equivalentes

Comparamos a evolução da rede gerada pelo modelo elite 
om as redes aleatória, livre de

es
ala e mundo pequeno. Desta vez, as 
urvas da e�
iên
ia global e lo
al, permane
eram

bem abaixo das redes de referên
ia, indi
ando que, o aumento da a�nidade, muito maior

que valor médio (33%), diminui a e�
iên
ia da rede.
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(b) Comparação da evolução da e�
iên
ia lo
al da rede gerada pedo modelo Elite 
om uma

rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes (mesmo

número de vérti
es e grau médio).

Figura 4.24: Comparação da evolução das e�
iên
ias global e lo
al da rede gerada pedo modelo

Elite 
om uma rede aleatória, uma rede livre de es
ala e uma rede de mundo pequeno equivalentes

(mesmo número de vérti
es e grau médio). Fonte: Autor.
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4.8. Análise da simulação da evolução da rede de 
ooperação e 
olaboração do APL de turismo da Costa

dos Corais/AL

4.8 Análise da simulação da evolução da rede de 
ooperação e


olaboração do APL de turismo da Costa dos Corais/AL

Comparamos os resultados do grupo 3 de simulações (46% de a�nidade e 0, 1% de pro-

babilidade de mutação), 
om a rede original do APL e 
om a rede neural do C. elegans.

A rede do C. elegans apresentou e�
iên
ia global (E(G)) e e�
iên
ia lo
al (Eloc), 61 e

18 vezes maiores que a rede original, respe
tivamente. Enquanto, a rede resultante da

simulação apresentou e�
iên
ia global (E(G)) e e�
iên
ia lo
al (Eloc), 2 e 1, 4 vezes mai-

ores que a rede do C. elegans, respe
tivamente. O que representa um resultado bastante

interessante, pois a rede do C. elegans é 
onsiderada uma rede de mundo pequeno e�
iente

(LATORA; MARCHIORI, 2001).

Por outro lado, quando 
omparamos os resultados da simulação, 
om os valores das

e�
iên
ias da rede original, os resultados foram ainda melhores: e�
iên
ia global (E(G))

e e�
iên
ia lo
al (Eloc), 120 e 25 vezes maiores.

As tabelas 4.24, 4.25 e 4.26, 
omparam os resultados obtidos nas simulações, 
om a

rede original do APL e a rede neural do C. elegans.

Tabela 4.24: Comparação dos parâmetros da rede original do APL de turismo da Costa dos

Corais/AL 
om a rede neural do C. elegans.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

C. elegans 279 2288 0,059011 16,405018 0,337767 2,435570 0,449861 0,673457

APL 93 18 0,004208 0,387097 0,000000 2,076923 0,007402 0,037634

Tabela 4.25: Comparação dos parâmetros da rede simulada do APL de turismo da Costa dos

Corais/AL 
om a rede neural do C. elegans, 
onsiderando 46% de a�nidade entre os atores e

0,1% de mutação, utilizando o modelo Elite, após 500 gerações.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

C. elegans 279 2288 0,059011 16,405018 0,337767 2,435570 0,449861 0,673457

Simulação 93 3805 0,889434 81,827957 0,940743 1,006008 0,892122 0,943490

Tabela 4.26: Comparação dos parâmetros da rede original do APL de turismo da Costa dos Co-

rais/AL 
om a rede simulada, 
onsiderando 46% de a�nidade entre os atores e 0,1% de mutação,

utilizando o modelo Elite, após 500 gerações.

Rede n m ∆ < k > CWS L E(G) Eloc

APL 93 18 0,004208 0,387097 0,000000 2,076923 0,007402 0,037634

Simulação 93 3805 0,889434 81,827957 0,940743 1,006008 0,892122 0,943490
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Capítulo Cin
o

Con
lusões e Observações

5.1 Considerações sobre os resultados

A análise dos parâmetros 
al
ulados para as redes de 
ooperação e 
olaboração formadas

pelo APL de turismo da Costa dos Corais/AL, revelou redes des
one
tadas e 
om pou
a

probabilidade de formação de par
erias futuras, devido ao baixo 
oe�
iente de aglomera-

ção en
ontrado

1

, uma vez que esta propriedade indi
a a probabilidade de o
orrerem novas

relações, a partir das relações existentes. As redes apresentaram densidade menor que 1%,

em quase todos os 
asos, ex
etuando-se as redes de 
ooperação de aprendizagem e 
oopera-

ção de informação que apresentaram densidade de aproximadamente 1%. Este resultado

eviden
iou pou
a arti
ulação entre as empresas, assim 
omo o papel preponderante das

entidades de apoio

2

, que prati
amente, sustentam a estrutura reti
ular formada. Caso

estas empresas fossem removidas, as redes de 
ooperação e 
olaboração do APL deixariam

de existir.

Este 
omportamento pode ser expli
ado através da teoria dos jogos não-
ooperativos

de Nash (1951). Baseando-nos no estudo realizado por Silva e Hewings (2010), e levando

em 
onta a extensão geográ�
a do APL e o seu grande número de empresas, é de se

esperar que os pro
essos de treinamento o
orram em instituições de ensino externas e não

nas próprias empresas.

Esta pro
ura pelas entidades de apoio, 
om a �nalidade de treinamento, aumenta a

importân
ia das mesmas e, 
onsequentemente, sua 
entralidade.

Por outro lado, ao se 
omparar os parâmetros da rede 
ompleta do APL da Costa dos

Corais

3


om aqueles apresentados por redes equivalentes (mesmo número de vérti
es e

grau médio) do tipo aleatória, livre de es
ala e de mundo pequeno, não se p�de observar

indí
ios de sua topologia.

Porém, um APL apresentaria uma melhor resistên
ia a falhas, e maiores 
han
es de

sobrevivên
ia, 
aso apresenta-se uma topologia do tipo mundo pequeno, pois os valores

de suas e�
iên
ias global e lo
al seriam maiores. De fato, Latora e Mar
hiori (2001)

1

Com ex
eção da rede de 
ooperação de informação, todas as demais redes do APL apresentaram 
oe�
iente

de aglomeração médio igual a zero.

2

O papel das entidades de apoio (SEBRAE, SENAC e SENAI) foi eviden
iado a partir da análise dos valores

das 
entralidades das empresas do APL.

3

A rede 
ompleta do APL foi 
onstruída a partir da sobreposição das relações existentes nas seis redes de


ooperação e 
olaboração depois de removidas as entidades de apoio.
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veri�
aram, ao estudarem as redes neurais de animais, que estas redes apresentavam

topologia do tipo mundo pequeno, 
om e�
iên
ia global e lo
al elevadas e alto grau de

neuro-plasti
idade, o que signi�
a que, em 
aso de falhas nas 
onexões presentes nas redes

neurais estudadas, há uma grande 
han
e de serem en
ontrados novos 
aminhos, a partir

dos 
aminhos que tivessem sido preservados.

Apesar dos resultados en
ontrados revelarem um APL desarti
ulado, a análise das res-

postas aos questionários e, posteriormente, o 
ruzamento destas respostas 
om as relações

de 
ooperação e 
olaboração presentes nas redes estudadas, nos levaram a uma interes-

sante des
oberta: as empresas que estabele
eram relações de 
ooperação e 
olaboração, o

�zeram pois apresentavam algum grau de a�nidade entre si.

A partir desta des
oberta, desenvolvemos um modelo 
omputa
ional 
apaz de simular

a evolução das relações de 
ooperação e 
olaboração entre as empresas, 
om base na

a�nidade entre elas.

Baseado nos resultados obtidos nas simulações, per
ebemos que o modelo elite apre-

sentou a melhor performan
e, maior e�
iên
ia na maioria dos 
asos e 
ara
terísti
as 
om-

patíveis 
om sistemas evolutivos: equilíbrio pontuado e estases. A 
omparação dos resul-

tados obtidos 
om a rede original e a rede neural do C. elegans demonstrou que a rede

resultante da simulação apresentou 
ara
terísti
as superiores, apesar de a simulação ter

produzido uma rede vulnerável a ataques 
oordenado. Este fato se deu, provavelmente,

por esta rede ter 
ara
terísti
as híbridas de rede livre de es
ala e mundo pequeno. Ainda

assim, a rede tornou-se 120 vezes mais e�
iente no transporte de informações entre seus

atores e 25 vezes mais resistente a ataques aleatórios que a rede original do APL (ver

Seção 4.8).

Estes resultados revelaram que a rede simulada apresenta maior robustez em relação

à rede original, sendo mais 
apaz de sobreviver a ataques, tais 
omo falên
ia de empresas

por não 
onseguirem resistir a 
on
orrên
ia, 
rises no sistema �nan
eiro, et
.

A analise dos grá�
os das evoluções das e�
iên
ias das redes resultantes das simula-

ções, revelou que após longos períodos de estases, o
orreram saltos evolutivos, levando a

rede a um novo patamar de e�
iên
ia. Este 
omportamento se deve ao equilíbrio de Nash

(NASH, 1951), e a pro
essos aleatórios de mutação nos genes dos indivíduos. Nossos algo-

ritmos a�nity e elite, pro
uram melhorar a e�
iên
ia de 
ada indivíduo de uma sub-rede,

sem 
onhe
er de antemão as mudanças que o
orrerão nos atores das demais sub-redes. De

fato, durante os 
ál
ulos, os algorítimos, ao trabalharem 
om um indivíduo, des
onhe
em

o que o
orrerá 
om os demais. Assim, a e�
iên
ia do sistema aumenta até que se al
an
e

o equilíbrio (equilíbrio de Nash), onde os ganhos (e�
iên
ias) de todos os atores foram

maximizados. Sem a presença de mutações, o sistema permane
eria em equilíbrio para
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sempre. A mutação por outro lado, modi�
a as 
ara
terísti
as dos indivíduos, desfazendo

o equilíbrio e levando a um salto evolutivo (MORET et al., 2012). Além desta 
ara
terís-

ti
a, o modelo elite a
res
entou também a 
apa
idade de aprendizagem: um indivíduo, ao

se rela
ionar 
om outro mais e�
iente que ele, 
opia para si 
ara
terísti
as daquele ator.

5.2 Con
lusões

Nossa pesquisa revelou um APL desarti
ulado, 
om pou
a formação de par
erias (rela-

ções de 
ooperação e 
olaboração) e pou
a probabilidade de sobrevivên
ia a longo prazo.

Dentre as seis redes de 
ooperação e 
olaboração, ini
ialmente estudadas, somente as re-

des de 
ooperação de aprendizagem e 
ooperação de informação apresentaram densidades

próximas de 1%. Comportamento expli
ado pela extensão geográ�
a do APL (a amostra


onsiderada do arranjo se distribui por 10 
idades, 
obrindo uma área de 2164km2
) e o

seu grande número de empresas (96 organizações fazem parte do nú
leo 
entral do APL

nestas 
idades), se 
onsiderarmos a teoria dos jogos não-
ooperativos de Nash (1951).

O estudo realizado por Silva e Hewings (2010) determinou que em APLs 
om grande

extensão geográ�
a e grande número de empresas, as empresas optarão por realizar trei-

namentos externos, o que 
oin
ide 
om os resultados en
ontrados por nós, utilizando a

metodologia da análise de redes so
iais.

A teoria de Nash (1951) foi 
on
ebida para expli
ar 
omportamentos em 
ondições de

não-
ooperação, onde os atores (jogadores) bus
am maximizar seus ganhos sem 
onsiderar

as ações dos demais atores. Este tipo de 
omportamento não deveria ser observado em

um APL, pois este tipo de agrupamento de empresas pressupõe 
olaboração e 
ooperação

entre os atores.

Diante de tais resultados nós nos deparamos 
om importantes questões. Quais fatores


ontribuiriam para o estabele
imento de relações de 
ooperação e 
olaboração entre as

empresas de um arranjo produtivo lo
al? Seria possível simular a evolução natural do APL

e sugerir estratégias que favore
eriam ao estabele
imento destas relações, transformando

o jogo não-
ooperativo em andamento no arranjo em um jogo 
ooperativo? Em 
aso

a�rmativo, qual seria a topologia das redes de 
ooperação e 
olaboração resultantes?

Como resultado desta pesquisa nós desenvolvemos um 
onjunto de ferramentas para

gestão estratégi
a de Arranjos Produtivos Lo
ais. Estas ferramentas podem auxiliar, não

apenas aos gestores dos APLs, mas também aos órgãos públi
os no estabele
imento de

políti
as que favoreçam a 
ooperação entre as empresas do arranjo, de modo a fortale
ê-lo

e, 
om isso, estimular o desenvolvimento regional, graças a prosperidade do APL e geração

de mais renda.
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A apli
ação destas ferramentas à rede de a�nidade do APL, sugeriu um 
enário evo-

lutivo para o arranjo, 
uja 
on�guração topológi
a passou de inde�nida (pois não fomos


apazes de determinar sua topologia, dada a existên
ia de pou
as 
onexões entre os atores)

para rede de mundo pequeno, 
om propriedades de rede livre de es
ala. Esta 
ara
terís-

ti
a topológi
a híbrida, ao mesmo tempo em que favore
eu a 
apa
idade de resistên
ia

a ataques aleatórios (i.e. 
rises �nan
eiras interna
ionais, falta de matérias primas e su-

primentos externos et
) e o aumento da e�
iên
ia nas tro
as de informações no arranjo,

tornou-o vulnerável a ataques 
oordenados. Por outro lado, o 
aminho proposto pelo

software de simulação é um 
aminho de 
ooperação, que se seguido levará o APL a dei-

xar o jogo não-
ooperativo em que se en
ontra e evoluir para uma rede de 
ooperação e


olaboração

Contudo, os resultados obtidos 
om esta pesquisa doutoral pre
isam ser analisados no


ontexto de uma evolução nas relações de 
ooperação e 
olaboração no APL. Assim, para

se 
hegar ao equilíbrio da e�
iên
ia (um período de estases) é ne
essário que as relações

entre as empresas se estabeleçam segundo a sequên
ia predita pelo software de simulação,

SCNTOOLS. Deste modo, de nada adianta ignorar etapas e se tentar forçar par
erias 
om

empresas que ainda não possuem a�nidade entre si. É pre
iso antes, traçar estratégias

que levem às tro
as de experiên
ias e know-how que propor
ionem as oportunidades para

que o APL evolua àquele obtido 
om as simulações.

Nós ini
iamos este estudo partindo de algumas hipóteses: (i) as redes 
onstituídas por

APLs evoluem segundo um padrão previsível; (ii) arranjos produtivos lo
ais 
onstituem

redes so
iais que ao amadure
erem tornam-se redes do tipo mundo pequeno. Estas duas

hipóteses se mostraram verdadeiras. Nossa pesquisa mostrou a existên
ia de um padrão

(a�nidade entre os atores) no pro
esso de estabele
imento de relações de 
ooperação e


olaboração entre as empresas do APL e que, ao evoluírem, as redes so
iais do arranjo

tornam-se redes 
om 
ara
terísti
as de mundo pequeno. A 
omprovação destas hipóteses

resultaram de um modelo 
omputa
ional para simulação de redes de a�nidade e 
ontri-

buíram para a de�nição de uma metodologia para análise de pro
essos de 
ooperação e


olaboração em APLs. Ainda que esta metodologia, em um primeiro momento, não solu-


ione o problema da não-
ooperação entre as empresas do arranjo, expõe as fragilidades

do mesmo e sugere um possível 
aminho para fortale
ê-lo: estimular o estabele
imento de

par
erias entre as empresas que possuem a�nidade entre elas, pois in
entivar indivíduos

a�ns a 
ooperarem entre si é sem dúvida mais fá
il do que promover a 
olaboração entre

atores que não possuem nada em 
omum.

A proposta ini
ial desta pesquisa era propor um modelo 
omputa
ional e uma me-

todologia que favore
esse a sobrevivên
ia de um APL, de modo a levar a um maior de-

senvolvimento regional. Assim, tendo em vista os resultados apresentados neste estudo,

e as possibilidades por ela apresentadas, a
reditamos ter al
ançado nossos objetivos e
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apresentado interessantes 
ontribuições.

5.3 Contribuições

5.3.1 De�nição do domínio de validade da e�
iên
ia 
omo parâmetro para

determinação da topologia de uma rede

Para validar a metodologia de análise topológi
a empregada nesta pesquisa, nós determi-

namos o domínio de validade das e�
iên
ias global e lo
al para este propósito, veri�
ando

que se pode estimar, 
om segurança, se uma rede apresenta topologia livre de es
ala,

desde que ela possua densidade menor que 20%, enquanto que para se determinar se uma

rede possui topologia de mundo pequeno, a sua densidade deverá ser menor que 7%, 
on-

forme pode ser observado nos pontos de interseção das 
urvas dos grá�
os apresentados

nas Figuras 5.1(a) e 5.1(b).

120



Capítulo Cin
o 5.3. Contribuições

 0

 0,2

 0,4

 0,6

 0,8

 1

 0  0,05  0,1  0,15  0,2  0,25  0,3  0,35  0,4

E
fic

iê
nc

ia

Densidade

Aleatória
Livre de Escala

Mundo Pequeno

(a) Variação da e�
iên
ia global de a
ordo 
om a varia-

ção da densidade.

 0

 0,2

 0,4

 0,6

 0,8

 1

 0  0,05  0,1  0,15  0,2  0,25  0,3  0,35  0,4

E
fic

iê
nc

ia

Densidade

Aleatória
Livre de Escala

Mundo Pequeno

(b) Variação da e�
iên
ia lo
al de a
ordo 
om a variação

da densidade.

Figura 5.1: Variação das e�
iên
ias global e lo
al de a
ordo 
om a variação das densidades

das redes estudadas: aleatória, livre de es
ala e mundo pequeno. A interseção das 
urvas das

e�
iên
ias indi
a os valores máximo da densidade para se utilizar a e�
iên
ia 
omo parâmetro

para identi�
ação da topologia de uma rede. Fonte: Autor.

121



Capítulo Cin
o 5.3. Contribuições

5.3.2 Ferramentas para análise de redes so
iais e 
omplexas

Este trabalho trouxe 
omo 
ontribuição, também, um novo 
onjunto de ferramentas para

análise de redes so
iais e 
omplexas, o SCNTOOLS (So
ial and Complex Network Analysis

Tools) (MONTEIRO et al., 2009). Essas ferramentas permitem a realização de diversos

tipos de 
ál
ulos e simulações sobre redes. A seguir são apresentadas os prin
ipais pro-

gramas 
onstituintes desta ferramenta:

• AFFNET - simula a evolução dos rela
ionamentos em uma rede de a�nidade;

• AUTONET - simula o jogo da vida de Conway (GARDNER, 1970) em uma rede de

a�nidade;

• CALCAFFINITY - 
al
ula a a�nidade existente entre os atores de uma rede;

• AVGDEGDIST - 
al
ula a distribuição de graus média, a partir de uma amostra de

redes;

• CNACALC - 
al
ula os parâmetros de uma rede;

• CNDISCO - remove hubs, vérti
es ou arestas de uma rede;

• CNTRANS - realiza transformações sobre uma rede;

• COUNTSENTENCES - 
onta o número de sentenças em uma rede semânti
a;

• CSV2NET - 
onverte um arquivo de rede CSV em um arquivo Pajek;

• CSV2NETCSV - 
onverte uma arquivo Ex
el CSV em um arquivo de rede CSV;

• CSV2TABLE - 
ria uma tabela LaTeX, a partir de dados 
ontidos em um arquivo

Ex
el CSV;

• CSVAVG - 
al
ula as médias dos valores 
ontidos em um 
onjunto de tabelas Ex
el

CSV;

• CSVDIFF - 
al
ula as diferenças entre os valores 
ontidos em duas tabelas Ex
el

CSV;

• CSVEXTRACT - extrai linhas e/ou 
olunas de um arquivo Ex
el CSV;

• CSVSTAT - 
al
ula as médias das linhas 
ontidas em um 
onjunto de arquivos Ex
el

CSV, salvando as médias de 
ada arquivo 
omo uma linha em um novo arquivos Ex
el

CSV;

• CSVSUM - 
al
ula a distribuição de valores 
ontidos, em uma 
oluna espe
i�
ada,

em uma tabela Ex
el CSV;
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• ER2NETCSV - 
ria um arquivo de rede CSV a partir do rela
ionamento entre dois

arquivos Ex
el CSV;

• FILTERNETCSV - remove dados de um arquivo de rede CSV;

• KNOWNET - simula a tro
a de 
onhe
imento em uma rede de a�nidade;

• MKAFFNET - 
ria uma rede de a�nidade a partir de uma base de dados sobre os

atores da rede;

• MKNET - 
ria redes arti�
iais 
om topologias aleatória, livre de es
ala e mundo

pequeno;

• NETEXTRACT - extrai modos de uma rede de dois modos;

• PDB2NETCSV - 
onverte um arquivo de proteínas em formato PDB em um arquivo

de rede CSV;

• RMSENTENCES - remove sentenças de uma rede semânti
a;

• SNETDENS - 
ria redes semânti
as a partir de arquivos 
ontendo sentenças.

• TXT2NET - 
ria uma rede Pajek a partir de dados extraídos de um arquivo TXT;

• TXTFILTER - remove dados de um arquivo de rede CSV, baseado em padrões


ontidos em um arquivo Ex
el CSV;
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5.3.3 Re
onstrução da rede neural do C. elegans

Durante esta pesquisa surgiu a ne
essidade de utilizar algum parâmetro que permitisse

mensurar as melhorias nas 
ara
terísti
as da rede produzida pelas simulações realizadas.

Nosso parâmetro foi a rede neural do C. elegans. Nós re
onstruímos esta rede, a partir

de dados existentes na literatura e disponibilizamos os resultados para utilização pela


omunidade.

5.4 Propostas para trabalhos futuros

Podemos indi
ar alguns desdobramentos desta pesquisa, para serem desenvolvidos em

trabalhos futuros:

• Construção de uma interfa
e amigável para o SCNTOOLS;

• Utilização de aut�matos 
elulares para determinação da topologia de uma rede;

• Desenvolvimento de uma ferramenta para o SCNTOOLS que permita desenhar gra-

fos de redes;

• Desenvolvimento de um sistema espe
ialista que forneça uma análise automatizada

das 
ara
terísti
as topológi
as de uma rede;

• Utilizar o software desenvolvido para sugerir par
erias em um APL real e a
om-

panhar a evolução de tal arranjo, de modo a veri�
ar a a
urá
ia de nosso modelo

evolutivo para simulação de redes de a�nidade.
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A.1 Questionário apli
ado às empresas do APL de Turismo da

Costa dos Corais/AL

A.1.1 Questões gerais

Informe os dados gerais sobre a 
onstituição da empresa.

1. Razão so
ial:

2. Nome fantasia:

3. CNPJ:

4. Atividade prin
ipal:

a) Hotel / pousada

b) Agên
ia de turismo


) Re
eptivo

d) Restaurante

e) Loja de artesanato

f) Outro:

5. Endereço:

6. Bairro:

7. Cidade:

8. CEP:

9. Telefone:

10. E-mail:

11. Proprietários (Informar os nomes dos só
ios):

12. Gerente geral:

13. Gerente de vendas:
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14. Gerente �nan
eiro:

15. Numero de fun
ionários:

16. Data da 
onstituição da empresa:

17. Tamanho da empresa:

a) Mi
ro

b) Pequena


) Média

d) Grande

18. Nome do entrevistado:

19. Cargo do entrevistado:

20. Departamento / função do entrevistado:

21. Telefones do entrevistado:

22. FAX do entrevistado:

23. E-mail do entrevistado:

A.1.2 Questões referentes à experiên
ia da empresa

Identi�que as prin
ipais di�
uldades no 
otidiano da empresa (i.e. pro
edimentos admi-

nistrativos, logísti
a, pro
essos opera
ionais, et
).

1. Contratar empregados quali�
ados:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

2. Desenvolver suas atividades prin
ipais 
om qualidade:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta
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3. Vender seus produtos e serviços:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

4. Custo:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

5. Falta de 
apital de giro:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

6. Falta de 
apital para adquirir equipamentos:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

7. Falta de 
apital para aquisição / lo
ação de instalações:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

8. Pagamento de juros de empréstimos:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

9. Apoio do setor públi
o:

127



Apêndi
e A A.1. Questionário apli
ado às empresas do APL de Turismo da Costa dos Corais/AL

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

10. Captar 
lientes:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

11. Infraestrutura da região (água, luz e telefone):

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

12. Infraestrutura da região (estradas):

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

13. Infraestrutura da região (segurança):

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

14. Parti
ipar de feiras / eventos para divulgação:

a) Nenhuma

b) Baixa


) Média

d) Alta

15. Outras (
itar):

Identi�que as prin
ipais 
ara
terísti
as da estrutura fun
ional da empresa.
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1. Informe o número de pessoas que trabalham na empresa, segundo 
ara
terísti
as das

relações de trabalho.

i) Só
ios proprietários:

a) 1 a 3

b) 4 a 10


) 11 a 20

d) Mais de 20

e) Não se apli
a

ii) Contratos formais:

a) 1 a 3

b) 4 a 10


) 11 a 20

d) Mais de 20

e) Não se apli
a

iii) Estagiários:

a) 1 a 3

b) 4 a 10


) 11 a 20

d) Mais de 20

e) Não se apli
a

iv) Serviços temporários:

a) 1 a 3

b) 4 a 10


) 11 a 20

d) Mais de 20

e) Não se apli
a

v) Ter
eirizados:

a) 1 a 3

b) 4 a 10


) 11 a 20

d) Mais de 20

e) Não se apli
a

vi) Familiares sem 
ontrato formal:

a) 1 a 3

b) 4 a 10


) 11 a 20
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d) Mais de 20

e) Não se apli
a

2. Identi�que a origem das pessoas que trabalham na empresa, segundo 
ara
terísti
as

das relações de trabalho.

i) Só
ios proprietários:

a) Morador Lo
al

b) Outro Muni
ípio

ii) Contratos formais:

a) Morador Lo
al

b) Outro Muni
ípio

iii) Estagiários:

a) Morador Lo
al

b) Outro Muni
ípio

iv) Serviços temporários:

a) Morador Lo
al

b) Outro Muni
ípio

v) Ter
eirizados:

a) Morador Lo
al

b) Outro Muni
ípio

vi) Familiares sem 
ontrato formal:

a) Morador Lo
al

b) Outro Muni
ípio

3. País dos só
ios proprietários (se o proprietário for estrangeiro é ne
essário identi�
ar

o país de origem. Se mais de um só
io estrangeiro, digite o nome de 
ada só
io em

uma linha da 
aixa a seguir e separe o nome do só
io, de seu país de origem utilizando

ponto-e-vírgula. Exemplo: Fulano de tal; Noruega):

Identi�que os elementos que in�uen
iam a 
ompetitividade da empresa.

1. Quais fatores que, em sua opinião, são determinantes para manter a 
apa
idade


ompetitiva da empresa?

i) Qualidade da mão-de-obra:

a) Não se apli
a

b) Sem importân
ia
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) Pou
o importante

d) Importante

e) Muito importante

ii) Custo e preço:

a) Não se apli
a

b) Sem importân
ia


) Pou
o importante

d) Importante

e) Muito importante

iii) Qualidade dos produtos e serviços ofere
idos:

a) Não se apli
a

b) Sem importân
ia


) Pou
o importante

d) Importante

e) Muito importante

iv) Capa
idade de atendimento da demanda:

a) Não se apli
a

b) Sem importân
ia


) Pou
o importante

d) Importante

e) Muito importante

A.1.3 Questões referentes às redes so
iais formadas pelas empresas membros

do APL

A.1.3.1 Questões referentes ao nú
leo 
entral (empresas espe
ializadas nas

atividades prin
ipais do APL).

Quais as três empresas 
om as quais vo
ê desenvolveu par
eria, ou alguma forma de


ooperação / 
olaboração (
oloque o nome de 
ada empresa em uma linha)?

1. Obtenção de informações úteis ao seu negó
io?

2. Treinamento relativo ao seu ramo de atividade?

3. Promoção das suas atividades (propaganda)?
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4. Compra 
onjunta de equipamentos, matéria prima e/ou insumos diversos?

5. Produzir um novo produto ou serviço?

6. Defesa de seus interesses 
omer
iais, tais 
omo, políti
as, legislações e programas de

interesse de sua empresa?

A.1.3.2 Questões referentes à segunda 
amada (empresas que forne
em 
om-

ponentes e serviços para o APL) e ter
eira 
amada (empresas de

edu
ação, 
omuni
ação, transporte, ban
os, seguradoras, órgãos

públi
os et
 que prestam serviços para o APL).

1. Quais as três empresas que forne
em serviços essen
iais para as atividades de sua

empresa (ex
etuando as 
on
essionárias de serviços públi
os)?

2. Quais os três BANCOS que forne
em serviços à sua empresa (
onta 
orrente, �nan-


iamento, seguro et
)?

3. Quais os três ÓRG�OS PÚBLICOS que dão suporte à sua empresa?

4. Quais três instituições (publi
as, privadas, mistas) que dão TREINAMENTO à sua

empresas?

5. Sua empresa parti
ipa de alguma ASSOCIAÇ�O? Se a�rmativo, espe
i�que qual e

a data de adesão, 
olo
ando 
ada asso
iação em uma linha e separando o nome da

asso
iação da data, utilizando ponto-e-vírgula. Exemplo: AHMAJ; 03/07/2010

6. E que o levou a parti
ipar dessa(s) asso
iação(ões)? Preen
ha a 
aixa, 
olo
ando


ada asso
iação em uma linha e separando o nome da asso
iação do motivo, utili-

zando ponto-e-vírgula. Exemplo: AHMAJ; motivo...

7. Rela
ione os benefí
ios que sua empresa já obteve em parti
ipar desta asso
iação,


olo
ando 
ada asso
iação em uma linha e separando o nome da asso
iação do be-

nefí
io, utilizando ponto-e-vírgula. Exemplo: AHMAJ; benefí
io...

8. Rela
ione os motivos que o desestimulam a parti
ipar de alguma asso
iação:

A.1.4 Se
retarias

1. Muni
ípio:

2. Nome do se
retario:

3. A se
retaria tem de�nida sua missão e objetivo?
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a) Sim

b) Não

4. Vo
ê 
onhe
e o objetivo e missão da se
retaria?

a) Sim

b) Não

5. A missão da se
retaria é 
ompartilhada entre todos os 
olaboradores?

a) Sim

b) Não

6. As ações realizadas pela se
retaria são planejadas anualmente?

a) Sim, 
om ante
edên
ia

b) As vezes


) Existe planejamento, mas algumas ações pontuais são atendidas

d) Não, apenas fazemos ações que surgem emergen
ialmente

7. Existe algum tipo de monitoramento e avaliação das ações desenvolvidas pela se
re-

taria?

a) Sim

b) Não

8. Existe organograma 
onstituído?

a) Sim, seguimos

b) Sim, apenas no papel


) Não

9. Existe Conselho Muni
ipal de Turismo?

a) Sim, é atuante

b) Sim, apenas no papel


) Não

10. Existe Fundo Muni
ipal de Turismo?

a) Sim, temos re
ursos

b) Sim, apenas no papel


) Não

11. Como é a equipe de re
ursos humanos da se
retaria?
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a) Temos re
ursos que atendem as demandas atuais

b) Pre
isamos ampliar e 
apa
itar o atual quadro


) Não temos equipe de�nida

12. A estrutura físi
a da se
retaria é:

a) Adequada

b) Pre
isa de alguns ajustes


) Inadequada

d) Não dispomos de estrutura físi
a

13. Como é a relação entre a se
retaria e as demais Se
retarias do Governo?

a) Existe arti
ulação, e 
onseguimos trabalhar 
onjuntamente

b) É muito pou
a a arti
ulação


) Não existe arti
ulação

14. Existe ou existiriam ações realizadas em 
onjunto 
om outras Se
retarias?

a) Sim

b) Não
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Os algoritmos apresentados neste apêndi
e foram desenvolvidos 
om base nos trabalhos

desenvolvidos pelos autores apresentados no 
apítulo 2. Embora aqueles autores tenham

desenvolvido uma extensa pesquisa, que levou à de�nição dos métodos de análise de redes


omplexas utilizados nesta tese, os algoritmos que permitem a realização dos 
ál
ulos de

propriedades de redes utilizados para 
ara
terização das redes por nós estudadas não são

fa
ilmente en
ontrados na literatura. De fato, 
om ex
eção dos algoritmos apresentados no


apítulo supra
itado, não há qualquer referên
ia a métodos 
omputa
ionais para 
ál
ulo

das demais propriedades. Assim, de
idimos por implementar nossos próprios algoritmos,

pro
urando sempre que possível otimizá-los, de modo a reduzir os 
ustos 
omputa
ionais

envolvidos.
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B.1 Algoritmo evolutivo baseado em a�nidade

Algoritmo 9 Algoritmo evolutivo baseado em a�nidade

Entrada: Aij ← matriz de adja
ên
ia 
ontendo os atributos de a�nidade, n ← número de gerações, c ← probabilidade de 
rossover, m ←

probabilidade de mutação, amin ← a�nidade mínima para que se estabeleça um rela
ionamento, ngenes ← número de genes em 
ada


romossomo.

1: es
reva geração 0 {Salva a rede ini
ial}

2: para g ← 1 até n fa
a

3: Fn ← ajuste dos indivíduos

4: para 
ada individuo i de Aij fa
a

5: para 
ada individuo j de Aij fa
a

6: se i 6= j entao

7: {Realiza 
rossover entre os pares de indivíduos}

8: Gcross ← genes mar
ados para 
rossover, segundo a probabilidade de es
olha de gene c

9: se i vizinho de j entao

10: se Fj > Fméd entao

11: para 
ada gene k de Gcross fa
a

12:

Pcross ←

{

1 , i possui gene k marcado para crossover

0 , caso contrário

}

13: se Pcross = 1 entao

14: {i re
ebe o gene k de j}

15: ik ← jk
16: �m se

17: �m para

18: �m se

19: se Fi > Fméd entao

20: para 
ada gene k de Gcross fa
a

21:

Pcross ←

{

1 , j possui gene k marcado para crossover

0 , caso contrário

}

22: se Pcross = 1 entao

23: {j re
ebe o gene k de i}

24: jk ← ik
25: �m se

26: �m para

27: �m se

28: �m se

29: {Realiza mutação nos genes dos indivíduos}

30: Gmut ← genes mar
ados para mutação, segundo a probabilidade de es
olha de gene m

31: se Fi ≤ Fméd entao

32: para 
ada gene k de Gmut fa
a

33:

Pmut ←

{

1 , i possui gene k marcado para mutação

0 , caso contrário

}

34: se Pmut = 1 entao

35: {i re
ebe o gene mutante k}

36: ik ← mutação sobre ik
37: �m se

38: �m para

39: �m se

40: se Fj ≤ Fméd entao

41: para 
ada gene k de Gmut fa
a

42:

Pmut ←

{

1 , j possui gene k marcado para mutação

0 , caso contrário

}

43: se Pmut = 1 entao

44: {j re
ebe o gene mutante k}

45: jk ← mutação sobre jk
46: �m se

47: �m para

48: �m se

49: {Cone
ta os indivíduos que possuem a�nidade}

50: Afij
← 1

ngenes

∑ngenes
k=1

ik = jk

51: se Afij
≥ amin entao

52: 
one
ta i a j

53: �m se

54: �m se

55: �m para

56: �m para

57: es
reva geração g {Salva a rede desta geração}

58: �m para

136



Apêndi
e B B.2. Algoritmo para 
ál
ulo da densidade

B.2 Algoritmo para 
ál
ulo da densidade

Algoritmo 10 Algoritmo para 
ál
ulo da densidade

Entrada: Aij ← matriz de adja
ên
ia, n← número de vérti
es.

Saida: Densidade ∆ = m
n·(n−1) , se o grafo for dirigido e ρ = 2·m

n·(n−1) , 
aso 
ontrário.

1: {Conta o número de arestas}

2: m← 0
3: para i← 1 até n fa
a

4: se Aij 6= 0 entao
5: {Conta uma aresta}

6: m← m+ 1
7: �m se

8: �m para

9: {Cal
ula a densidade}

10: se Rede diridida entao

11: ρ← m
n·(n−1)

12: se nao

13: ρ←
m
2

n·(n−1)
2

14: �m se

B.3 Algoritmo para 
ál
ulo dos graus dos vérti
es

Algoritmo 11 Algoritmo para 
ál
ulo dos graus dos vérti
es

Entrada: Aij ← matriz de adja
ên
ia, n← número de vérti
es.

Saida: kn×3 ← matriz 
ontendo os graus dos vérti
es.

1: {Cria uma matriz n× 3 para 
onter os graus de entrada e saída e graus médios dos vérti
es}

2: k ← matrixn×3

3: para i← 1 até n fa
a

4: {Para obter o número de 
onexões de entrada de um vérti
e, soma-se o número de valores

diferentes de zero em sua linha em Aij , para obter o número de 
onexões de saída de

um vérti
e, soma-se o número de valores diferentes de zero em sua 
oluna em Aij}

5: {Obtém os graus de entrada e saída}

6: ki,1 ← número de 
onexões de entrada

7: ki,2 ← número de 
onexões de saída

8: {Cal
ula o grau médio}

9: se Rede diridida entao

10: ki,3 ← ki,1 + ki,2
11: se nao

12: ki,3 ← ki,1
13: �m se

14: �m para
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B.4 Algoritmo para 
ál
ulo da distribuição de graus

Algoritmo 12 Algoritmo para 
ál
ulo da distribuição de graus

Entrada: ki,j ← matriz 
ontendo os graus de entrada e saída e graus médios dos vérti
es, n←
número de vérti
es.

Saida: hn×3 ← matriz 
ontendo a distribuição de graus.

1: {Cria um vetor asso
iativo para 
onter as frequên
ias dos graus dos vérti
es}

2: d← vetor asso
iativo vazio

3: {Cal
ula as frequên
ias absolutas dos graus dos vérti
es}

4: para i← 1 até n fa
a

5: {Obtém o grau do vérti
e}

6: < k >← ki,3
7: se ∃ d<k> entao

8: d<k> ← d<k> + 1
9: se nao

10: d<k> ← 1
11: �m se

12: �m para

13: {Cria uma matrix para 
onter as frequên
ias absolutas e relativas dos graus dos vérti
es}

14: h← matrixn×3

15: {Cal
ula as frequên
ias relativas dos graus dos vérti
es}

16: s← 0
17: i← 1
18: para 
ada grau c e frequên
ia f de d fa
a

19: hi,1 ← c {grau}

20: hi,2 ← f {frequên
ia absoluta}

21: s← s+ hi,2
22: i← i+ 1
23: �m para

24: para i← 1 até n fa
a

25: hi,3 ←
hi,2

s {frequên
ia relativa}

26: �m para

27: {Ordena a distribuição de graus}

28: h← h ordenado
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B.5 Algoritmo para 
ál
ulo do grau médio

Algoritmo 13 Algoritmo para 
ál
ulo do grau médio

Entrada: ki,j ← matriz 
ontendo os graus de entrada e saída e graus médios dos vérti
es, n←
número de vérti
es.

Saida: Grau médio < k >=
∑n

i=1 ki
n .

1: {Cal
ula o grau médio}

2: s← 0
3: para i← 1 até n fa
a

4: s← s+ ki,3
5: �m para

6: < k >← s
n
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B.6 Algoritmo para 
ál
ulo do 
oe�
iente de aglomeração

Algoritmo 14 Algoritmo para 
ál
ulo do 
oe�
iente de aglomeração

Entrada: Aij ← matriz de adja
ên
ia, n← número de vérti
es.

Saida: cn×1 ← matriz 
ontendo os 
oe�
ientes de aglomeração dos vérti
es, onde ci =
número de pares de vizinhos conectados

1
2
·ki·(ki−1)

1: {Cria uma matrix para 
onter os 
oe�
ientes de aglomeração de 
ada vérti
e}

2: c← matrixn×1

3: {Cal
ula o 
oe�
iente de aglomeração de 
ada vérti
e}

4: para i← 1 até n fa
a

5: {Obtém o número de vizinhos de i}

6: ki ← número de vizinhos de i

7: se ki > 0 entao

8: ni ← 0
9: para j ← 1 até n fa
a

10: se Ai,j = 1 entao
11: neighborni

← j

12: ni ← ni + 1
13: �m se

14: �m para

15: n← 0
16: se ∃ neighbor entao

17: {Cal
ula o número de vizinhos de i 
one
tados uns aos outros}

18: para 
ada vizinho n1, índi
e i1 de neighbor fa
a

19: para 
ada vizinho n2, índi
e j2 de neighbor fa
a

20: se n1 6= n2 entao

21: se Ai1,j2 = 1 entao
22: n← n+ 1
23: �m se

24: �m se

25: �m para

26: �m para

27: neighbor ← ∅
28: �m se

29: se (ki = 0) ou (ki = 1) entao
30: ci ← 0
31: se nao

32: ci ←
n

1
2
·ki·(ki−1)

33: �m se

34: �m se

35: �m para
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B.7 Algoritmo para 
ál
ulo do 
oe�
iente de aglomeração médio

Algoritmo 15 Algoritmo para 
ál
ulo do 
oe�
iente de aglomeração médio

Entrada: ci ← matriz 
ontendo os 
oe�
ientes de aglomeração dos vérti
es, n ← número de

vérti
es.

Saida: Coe�
iente de aglomeração médio CWS =
∑n

i=1 ci
n

1: {Cal
ula o 
oe�
iente de aglomeração médio}

2: s← 0
3: para i← 1 até n fa
a

4: s← s+ ci
5: �m para

6: CWS ←
s
n

B.8 Algoritmo para multipli
ação booleana de matrizes

Algoritmo 16 Algoritmo para multipli
ação booleana de matrizes

Entrada: An×n ← matriz de adja
ên
ia A, Bn×n ← matriz de adja
ên
ia B, n ← órdem das

matrizes.

Saida: Cn×n ← produto booleano Cij = A ⊗ B =
∨

1≤k≤n(aik ∧ bkj), onde An×n = [aik] e
Bn×n = [bkj].

1: c← matrizn×n

2: para k ← 1 to n fa
a

3: para i← 1 to n fa
a

4: para j ← 1 to n fa
a

5: ci,j ← ci,j ∨ (ai,k ∧ bk,j)
6: �m para

7: �m para

8: �m para
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B.9 Algoritmo para en
ontrar os 
aminhos mínimos em um grafo

Algoritmo 17 Algoritmo para en
ontrar os 
aminhos mínimos em um grafo

Entrada: Aij ← matriz de adja
ên
ia, n← número de vérti
es.

Saida: dn×n ← matriz 
ontendo as distân
ias geodési
as entre os vérti
es do grafo.

1: d← Aij

2: se (Aij 6= 1ij) e (Aij 6= 0ij) entao
3: old← prod← Aij

4: order ← 1
5: enquanto verdadeiro fa
a

6: prod← Aij ⊗ old

7: path← old ∨ prod

8: order ← order + 1
9: para i← 1 to n fa
a

10: para j ← 1 to n fa
a

11: se (prodi,j = 1) e (di,j = 0) e (i 6= j) entao
12: di,j ← order

13: �m se

14: �m para

15: �m para

16: se path = 1ij entao
17: sai do laço

18: se nao se path = old entao

19: sai do laço

20: se nao se order = n entao

21: sai do laço

22: �m se

23: old← prod

24: �m enquanto

25: �m se
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B.10 Algoritmo para 
ál
ulo do 
aminho mínimo médio

Algoritmo 18 Algoritmo para 
ál
ulo do 
aminho mínimo médio

Entrada: dij ← matriz 
ontendo as distân
ias geodési
as entre os vérti
es do grafo, n← número

de vérti
es.

Saida: Caminho mínimo médio L =
∑n

i=1,j=1 dij
n

1: {Cal
ula o 
aminho mínimo médio}

2: s← 0
3: para i← 1 até n fa
a

4: para j ← 1 até n fa
a

5: s← s+ di,j
6: �m para

7: �m para

8: L← s
n

B.11 Algoritmo para 
ál
ulo do diâmetro de um grafo

Algoritmo 19 Algoritmo para 
ál
ulo do diâmetro de um grafo

Entrada: dij ← matriz 
ontendo as distân
ias geodési
as entre os vérti
es do grafo.

Saida: Diâmetro D = max dij
1: {Cal
ula o diâmetro do grafo}

2: D ← max dij
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B.12 Algoritmo para 
ál
ulo das e�
iên
ias dos vérti
es de um

grafo

Algoritmo 20 Algoritmo para 
ál
ulo das e�
iên
ias dos vérti
es de um grafo

Entrada: dij ← matriz 
ontendo as distân
ias geodési
as entre os vérti
es do grafo, n← número

de vérti
es.

Saida: en×n ← matriz 
ontendo as e�
iên
ias dos vérti
es do grafo, onde ei,j =
1

di,j

1: {Cal
ula as e�
iên
ias dos vérti
es do grafo}

2: e← matrixn×n

3: para i← 1 até n fa
a

4: para j ← 1 até n fa
a

5: ei,j ←
1

di,j
6: �m para

7: �m para

B.13 Algoritmo para 
ál
ulo da e�
iên
ia global de um grafo

Algoritmo 21 Algoritmo para 
ál
ulo da e�
iên
ia global de um grafo

Entrada: eij ← matriz 
ontendo as e�
iên
ias dos vérti
es do grafo, onde ei,j = 1
di,j

, n ←

número de vérti
es.

Saida: E�
iên
ia global E(G) = 1
n·(n−1) ·

∑

i 6=j∈G
1
dij

1: {Cal
ula a e�
iên
ia global do grafo}

2: s← 0
3: para i← 1 até n fa
a

4: para j ← 1 até n fa
a

5: s← s+ ei,j
6: �m para

7: �m para

8: E(G)← 1
n·(n−1) · s
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B.14 Algoritmo para 
ál
ulo das e�
iên
ias dos subgrafos de um

grafo

Algoritmo 22 Algoritmo para 
ál
ulo das e�
iên
ias dos subgrafos de um grafo

Entrada: Aij ← matriz de adja
ên
ia, eij ← matriz 
ontendo as e�
iên
ias dos vérti
es do

grafo, n← número de vérti
es.

Saida: E(Gi)n×1 ← matriz 
ontendo as e�
iên
ias dos subgrafos do grafo.

1: {Cria uma matrix para 
onter as e�
iên
ias dos subgrafos do grafo}

2: E(Gi)← matrixn×1

3: {Cal
ula as e�
iên
ias dos subgrafos do grafo}

4: para i← 1 até n fa
a

5: {Obtém os índi
es dos vizinhos de i}

6: ni ← 0
7: para j ← 1 até n fa
a

8: se Ai,j = 1 entao

9: neighborni
← j

10: ni ← ni + 1
11: �m se

12: �m para

13: se ∃ neighbor entao

14: para j ← 1 até n fa
a

15: se Aj,i = 1 entao
16: se j ∋ neighborni

entao

17: neighborni
← j

18: ni ← ni + 1
19: �m se

20: �m se

21: �m para

22: �m se

23: {Soma as e�
iên
ias dos vizinhos de i}

24: s← 0
25: n← 0
26: se ∃ neighbor entao

27: para 
ada vizinho n1, índi
e i1 de neighbor fa
a

28: para 
ada vizinho n2, índi
e j2 de neighbor fa
a

29: s← s+ ei1,j2
30: �m para

31: �m para

32: n← tamanho do vetor neighbor

33: neighbor ← ∅
34: �m se

35: se (n = 0) ou (n = 1) entao
36: E(Gi)i ← 0
37: se nao

38: E(Gi)i ←
1

n·(n−1) · s
39: �m se

40: �m para
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Apêndi
e B B.15. Algoritmo para 
ál
ulo da e�
iên
ia lo
al de um grafo

B.15 Algoritmo para 
ál
ulo da e�
iên
ia lo
al de um grafo

Algoritmo 23 Algoritmo para 
ál
ulo da e�
iên
ia lo
al de um grafo

Entrada: E(Gi)n×1 ← matriz 
ontendo as e�
iên
ias dos subgrafos do grafo, n ← número de

vérti
es.

Saida: E�
iên
ia lo
al Eloc =
1
n

∑

i∈G E(Gi)
1: {Cal
ula a e�
iên
ia lo
al do grafo}

2: s← 0
3: para i← 1 até n fa
a

4: s← s+ E(Gi)i
5: �m para

6: Eloc ←
1
n · s
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