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Resumo

A análise de redes sociais tem como finalidade detectar e mensurar relações entre elementos

nos mais diversos setores da sociedade. Por isso, inúmeros métodos são empregados para esse

tipo de análise, dentre os quais destacamos o modelo de redes de afinidade. Esse modelo de

grafos aleatórios considera que a probabilidade de ligação é função de caracteŕısticas dos vértices

e isso permite uma aproximação maior do modelo a redes reais.

O presente trabalho se propõe a produzir uma metodologia para realizar a estimação dos

parâmetros que compõem o modelo de redes de afinidade. No caso em que há uma comunidade

apenas, utilizamos a função de verossimilhança diretamente para encontrar os estimadores,

enquanto que no caso de haver mais de uma comunidade, constrúımos um algoritmo do tipo

Maximização da Expectativa (Expectation Maximization), uma vez que teremos um modelo

latente. Certificaremos se o método funciona bem por intermédio de simulações. Propomos

uma forma de determinar o número adequado de comunidades da rede de afinidade e de fazer a

alocação dos indiv́ıduos a elas. Construiremos grafos para representar as redes de afinidade uti-

lizando duas maneiras diferentes de medir a afinidade entre os indiv́ıduos da rede. Finalmente,

realizaremos a aplicação da metodologia apresentada em uma situação real, em um banco de

dados coletado com o objetivo de descrever a forma que as pessoas entrevistadas tiveram a vida

impactada pela pandemia de Covid-19.

Palavras-chave: Modelos de redes de afinidade, Afinidade, Algoritmo EM, Grafo

aleatório



Abstract

The analysis of social networks aims to detect and measure relationships between elements

in the most diverse sectors of society. Therefore, numerous methods are used for this type of

analysis, among which we highlight the affinity networks model. This model of random graphs

considers that the probability of connection is a function of characteristics of features and this

allows a better approximation of the model to real networks.

The present work proposes to produce a methodology to perform the estimation of the

parameters that compose the model of affinity networks. In case there is only one community,

we use the likelihood function directly to find the estimators, in case there is more than one

community, we build an Expectation Maximization algorithm, as we have a latent model. We

ensure that the method works well through simulations. We propose a method to determine the

appropriate number of communities in the affinity network and allocate individuals to them.

Graphs were made to represent affinity networks using two different methods to measure affinity

between individuals in the network. Finally, we applied the methodology presented in a real

situation, in a data collection in order to describe how the people interviewed had their lives

impacted by the Covid-19 pandemic.

Keywords: Affinity Network Models, Affinity, EM algorithm, Random Graph
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5 Inferência para os parâmetros de Gλ 19
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5.4 Alocação dos indiv́ıduos às comunidades da rede de afinidades . . . . . . . . . . 27

5.4.1 Seleção do número de comunidades em uma rede de afinidade . . . . . . 28
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1 Introdução

A Análise de Redes Sociais (Martino, 2006) é um tema multidisciplinar que contempla as

áreas da Sociologia, Psicologia Social e Antropologia (Freeman, 1996), cujo objetivo principal

é identificar relações entre pessoas ou organizações de uma rede. Consequentemente, diversas

metodologias têm sido utilizadas para mensurar e estabelecer as conexões, dos quais pode-se

destacar o modelo em grafos aleatórios.

Um modelo de grafos aleatórios representa a relação entre os elementos acerca de um deter-

minado tema, sendo obtido a partir de um conjunto de vértices e arestas que realizam ligações

de forma aleatória. Muitos modelos de grafos utilizam a suposição de que as relações entre

elementos são feitas de forma independente, entretanto para a análise de redes sociais este

pressuposto é dif́ıcil de ser validado. O modelo de redes de afinidade proposto em Pereira

(2020) é um método alternativo que considera semelhanças entre dois indiv́ıduos ao estabelecer

uma aresta entre eles e também quantifica a força da conexão. Em Pereira (2020) este modelo

foi apresentado e estudado, obtendo uma grande famı́lia de modelos, onde as conexões são ge-

radas segundo uma função que mensura a afinidade entre os atores da rede, denominada função

afinidade. Esse novo modelo de redes permite levar em consideração informações relevantes dos

indiv́ıduos na geração das conexões, o que pode levar a uma melhor adaptação a redes reais.

Uma vez definido o modelo de redes de afinidade, assim como as funções afinidades, es-

tudadas suas caracteŕısticas e entendidas as suas aplicações, como foi detalhado em Pereira

(2020), o próximo passo natural é realizar as estimativas dos parâmetros que compõem esse

modelo. No caso em que temos apenas uma comunidade na rede, propomos um estimador para

as probabilidades de escolha dos indiv́ıduos em relação a um conjunto de caracteŕısticas base-

ado na função de verossimilhança que constrúımos para o modelo. Já no caso onde temos mais

de uma comunidade na rede e não sabemos a qual delas um indiv́ıduo pertence, constrúımos

um algoritmo EM (Expectation Maximization) seguindo a proposta de Dempster et al.(1977),

para determinar estimativas de parâmetros em modelos de mistura ou em modelos com dados

faltantes. Desta maneira, aprofundamos e desenvolvemos os trabalhos sobre modelagem de

redes sociais, apresentados em Singer (1995), Pereira (2017) e Pereira (2020), onde a ênfase das

conexões é colocada nas caracteŕısticas dos indiv́ıduos.

Este trabalho visa, portanto, estimar os parâmetros do modelo de grafos aleatórios de

redes de afinidade, que serão detalhados no decorrer dessa dissertação. Validaremos o método

proposto por meio de simulações. Apresentaremos também uma forma de determinar o número

de comunidades adequado em uma rede de afinidades e depois disso propomos uma forma de
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alocação dos indiv́ıduos às comunidades encontradas. Constrúımos os grafos de afinidade entre

os indiv́ıduos alocados nas comunidades encontradas considerando duas famı́lias de funções

afinidades apresentadas em Pereira (2020): binária e cardinal.

Por fim, aplicamos a metodologia de estimação proposta a um novo banco de dados que co-

letamos durante o desenvolvimento desse trabalho. O banco de dados é composto por respostas

de indiv́ıduos da comunidade da UFMG, alunos de graduação, de pós-graduação e professores,

e também por pessoas da comunidade geral. O questionário tinha uma única pergunta que

se referia ao que cada pessoa sentia em relação à pandemia de covid-19, que nos assolou em

2020 e continua nos castigando em 2021. Os dados foram coletados em novembro de 2020.

Nosso objetivo era descrever esse sentimento individual e usá-lo para estabelecer conexões en-

tre as pessoas a partir das palavras escolhidas por elas para representar seus sentimentos em

relação à pandemia. Também buscamos identificar grupos de pessoas com sentimentos pareci-

dos em relação ao tema estimando os pesos de cada palavra em comunidades diferentes. Nossa

inspiração para a construção dessa rede de afinidade veio da Técnica de Associação Livre de

Palavras, discutida em Santos (2015) e do trabalho apresentado em Duarte et al. (2020) sobre

a rede cognitiva para identificar o pensamento coletivo.

2 Objetivos

Os objetivos propostos para este trabalho são:

1. Criação de um algoritmo para estimação e recuperação das medidas de probabilidades e

proporções das comunidades considerando as funções afinidade binária e cardinal;

2. Alocar os indiv́ıduos nas comunidades por meio das funções de verossimilhanças indivi-

duais;

3. Realizar simulaçõoes com o intuito de comparar as estimativas com os valores reais.

4. Aplicar a metodologia proposta para dados reais.
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3 Modelo de redes de afinidade

O grafo G = (V,E) é definido por um conjunto de vértices, V , e um conjunto de arestas, E,

entre os vértices de V . Um grafo aleatório é gerado a partir de uma distribuição de probabilidade

sobre um conjunto G de grafos posśıveis com n vértices.

Um dos modelos de grafos aleatórios mais importantes estudados na literatura é o modelo

de Erdős-Rényi (1959), que considera que as ligações entre os indiv́ıduos acontecem de maneira

independente com uma probabilidade p. No entanto, para análises de redes reais, a suposição

de que as arestas entre indiv́ıduos são independentes e identicamente distribúıdas é dif́ıcil de

ser validada. O modelo de redes de afinidade proposto em Pereira (2020) aproxima os modelos

probabiĺısticos de grafos das redes reais, uma vez que as ligações entre os indiv́ıduos são baseadas

em caracteŕısticas dos vértices (indiv́ıduos).

Este novo modelo de grafos aleatórios atribui valor as conexões entre os indiv́ıduos conside-

rando uma função que quantifica a afinidade entre os elementos da rede. Por meio deste modelo

conseguimos estimar a importância de certas caracteŕısticas, encontrar subcomunidades e re-

presentar a estrutura de relações entre os indiv́ıduos através de grafos. A partir disso, podemos

encontrar as principais caracteŕısticas de uma comunidade em relação a um determinado tema,

o que permite um entendimento melhor dos acontecimentos.

3.1 Definições e notações

Seja D = {w1, . . . , wm} com m ∈ N um Dicionário conhecido, com m atributos, como

por exemplo palavras, frases, caracteres ou números. Suponha que cada indiv́ıduo de uma

população de tamanho n escolha um subconjunto de caracteŕısticas sem repetição de acordo com

uma medida de probabilidade µ. O conjunto de termos escolhidos pelo indiv́ıduo i, 1 ≤ i ≤ n,

que chamamos de Vocabulário, é representado pelo vetor Di = {wi1, wi2, . . . , wini}, onde ni é

o número de informações escolhidas. Podemos representar o vetor Vocabulário da seguinte

maneira: Ui = {U1
i , . . . , U

m
i }, onde

Uk
i =

1, se wk ∈ Di

0, se wk /∈ Di.

(1)

Desse modo, a matriz Un×m, que tem como linhas o Vocabulário de cada um dos n in-

div́ıduos, carrega a informação sobre todas as sentenças escolhidas por todos os indiv́ıduos e é

definida como:
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UN×m =



U1

U2

U3

...

Un


=



u1,1 u1,2 u1,3 · · · u1,m−1 u1,m

u2,1 u2,2 u2,3 · · · u2,m−1 u2,m

u3,1 u3,2 u3,3 · · · u3,m−1 u3,m
...

...
...

. . .
...

...

un,1 un,2 un,3 · · · un,m−1 un,m


.

Além das informações de cada Ui, a matriz U pode conter informações adicionais, como por

exemplo a ordem em que as caracteŕısticas foram escolhidas, ou seja, ao invés do conjunto de

escolhas, temos Ui = [wi,1, wi,2, . . . , wi,mi ], um vetor no qual a ordem importa. Para obter U,

escreve-se o vetor de postos associado a Ui como Ui = [ui,1, ui,2, . . . , ui,m−1, ui,m] tal que

ui,j =

k, se wj ∈ Di, wj = wi,k

0, se wj /∈ Di

(2)

de forma que cada elemento diferente de zero em Ui indica o posto da respectiva expressão nas

escolhas do i-ésimo indiv́ıduo.

Para exemplificar, suponha uma população composta por N = 4 indiv́ıduos que escolhe pa-

lavras do dicionário D = {w1, w2, w3, w4}. Considere os conjuntos de escolhas D1 = {wi,1, wi,2},

D2 = {wi,1, wi,3, wi,2}, D3 = {wi,3, wi,4} e D4 = {wi,4, wi,3, wi,1, wi,2}. Os vetores binários as-

sociados aos conjuntos de escolhas seriam U1 = [1, 1, 0, 0], U2 = [1, 1, 1, 0], U3 = [0, 0, 1, 1] e

U4 = [1, 1, 1, 1] e a matriz U com ui,j segundo a Equação 5.1.1 seria

U4×4 =


1 1 0 0

1 1 1 0

0 0 1 1

1 1 1 1

 . (3)

Se houvesse o interesse na ordem de evocação dos termos, para os conjuntos de escolhas

U1, U2, U3 e U4, os vetores de postos vinculados seriam U1 = [1, 2, 0, 0], U2 = [1, 3, 2, 0], U1 =

[0, 0, 1, 2] e U4 = [3, 4, 1, 2] e a matriz U com ui,j segundo a Equação 1 é da forma

U5×5 =


1 2 0 0

1 3 2 0

0 0 1 2

3 4 1 2

 . (4)



15

3.2 Função afinidade

Definimos a função afinidade como qualquer função f : Rm × Rm → R+ simétrica (isto é,

f(Ui, Uk) = f(Uk, Ui), ∀ i 6= k). A ideia é que esta função deve mensurar o quão semelhantes

são as escolhas de dois indiv́ıduos. O espaço de todas funções afinidade é muito grande e pode

variar de funções que levam a nenhuma conexão entre os indiv́ıduos até aquelas que levam a

um grafo completo. Neste trabalho vamos nos restringir a estimar os parâmetros do modelo de

afinidade considerando duas funções afinidade fixas: binária e cardinal. As descrições dessas

duas funções são dadas na sequência.

3.3 Grafo de afinidade Gλ

Seja f uma função afinidade, o grafo de afinidade é definido da seguinte forma:

(I) Conjunto de vértices : em uma rede de afinidade, cada indiv́ıduo é representado por um

vértice, de forma que o vértice vi ∈ V (G) com i = {1, 2, . . . , n} é o vértice associado ao

i-ésimo elemento;

(II) Conjunto de arestas : o conjunto de arestas E(G) é induzido pelo ńıvel de afinidade entre

os indiv́ıduos:

E(G) := {vi ↔ vj ⇔ f(Ui, Uj) ≥ γ} ,

onde γ > 0 é um ponto de corte e↔ significa ter aresta entre elementos. O ponto de corte

permite escolher o ńıvel de afinidade que seria necessário para estabelecer uma conexão

entre dois indiv́ıduos.

Para gerar um grafo de afinidade, é necessário um conjunto de especificações λ. Denotamos

um grafo de afinidade por Gλ, onde λ = (n,m, µ, f, γ), n é o número de indiv́ıduos (vértices),

m é o tamanho do dicionário, µ é a distribuição de probabilidade sobre D, ou seja, a medida

com a qual os indiv́ıduos escolhem as palavras no dicionário, f é a função afinidade e γ é o

ponto de corte para a função afinidade.

Além dos parâmetros, cada um dos vértices do grafoG(λ) está associado a um vetor aleatório

Ui = [Ui,1, Ui,2, . . . , Ui,m−1, Ui,m], onde cada Ui,j é uma variável aleatória que segue uma distri-

buição de probabilidade µi,j que está associada à informação sobre wj (escolha ou não-escolha

de wj, ordem de escolha de wj dado que wj foi escolhido, etc.) para o conjunto de caracteŕısticas
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atribúıdas ao i-ésimo indiv́ıduo. Assim, a matriz de adjacências de Gλ é da forma

An×n =



A1

A2

A3

...

An


=



a1,1 a1,2 · · · a1,n

a2,1 a2,2 · · · a2,n

a3,1 a3,2 · · · a3,n
...

...
. . .

...
...

aa,1 an,2 · · · an,n


. (5)

Se aij = 1, os indiv́ıduos i e j estão conectados, carregando toda a incerteza sobre Gλ.

Então para uma função afinidade fixa, f(Ui, Uk) → R+, aplicada nas linhas da matriz U

induz um grafo aleatório onde os vértices são os n indiv́ıduos e as arestas são colocadas entre

aqueles com grande afinidade, f : (Ui, Uk) > γ, onde γ é o parâmetro de força das conexões.

Esse grafo depende, portanto, de um conjunto de parâmetros λ =
(
(µ)i≤n, f, γ

)
e o denotamos

por Gλ. Como a afinidade, f , e o valor de corte γ são fixos, a aleatoriedade de Gλ é decorrente

da medida µ com a qual os indiv́ıduos escolhem as palavras em D. Como esta é uma definição

desenvolvida para aplicação em redes, convencionamos f(Ui, Ui) = 0.

A matriz de adjacências An×n de Gλ é definida da seguinte forma

aij =

1 se f(Ui, Uj) > γ

0 caso contrário.

Temos que

P (aij = 1) = P (f(Ui, Uj) > γ).

A seguir as funções afinidades que trataremos neste trabalho.

3.3.1 Função afinidade binária

Seja Di = {wi,1, wi,2, . . . , wi,mi−1, wi,mi} tal que Di ⊂ D o conjunto de caracteŕısticas

atribúıdas ao i-ésimo indiv́ıduo e seja Ui o vetor binário associado a Di definido como des-

crito na Equação (2). Definimos a função afinidade binária entre os elementos i e j do seguinte

modo

f(Ui, Uj) =

1, se Uik = Ujk para algum k

0, se caso contrário.

Desta forma, a função afinidade binária é não-nula sempre que dois indiv́ıduos compartilham

pelo menos uma caracteŕıstica em seus conjuntos de escolhas, isto é

f(Ui, Uj) = 1⇔ Di ∩ Dj 6= ∅.
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Pode-se alocar as respectivas afinidades na matriz de afinidades A

An×n =



f(U1, U1) f(U1, U2) f(U1, U3) · · · f(U1, Un)

f(U2, U1) f(U2, U2) f(U2, U3) · · · f(U2, Un)

f(U3, U1) f(U3, U2) f(U3, U3) · · · f(U3, Un)
...

...
...

. . .
...

f(Un, U1) f(Un, U2) f(Un, U3) · · · f(Un, Un)


.

Realizando os cálculos para o exemplo genérico constrúıdo na subseção 3.1, U1 e U2 têm os

elementos wi,1 e wi,2 em comum, logo a posição a1,2 da matriz relacionada a função de afinidade

binária é 1. Além disso, diagonal principal é composta por 0′s. Realizando os outros cálculos

a matriz é dada por

A4×4 =


0 1 0 1

0 1 1

0 1

0

 .

3.3.2 Função afinidade cardinal

Seja Di = {wi,1, wi,2, . . . , wi,mi−1, wi,mi} tal que Di ⊂ D o conjunto de caracteŕısticas

atribúıdas ao i-ésimo indiv́ıduo e seja Ui o vetor binário associado a Di definido como des-

crito na (2) . Definimos a função afinidade cardinal como

f(Ui, Uj) =

k, se Ui e Uj têm k termos em comum

0, se caso contrário.

Ou seja, a função afinidade cardinal mensura quantas caracteŕısticas em comum foram escolhi-

das pelos indiv́ıduos

f(Ui, Uj) = |Di ∩ Dj|.

Considerando o exemplo constrúıdo na subseção 3.1, U1 e U2 têm 2 termos em comum, em

vista disso o termo a1,2 será igual a 2 e a diagonal principal será composta 0′s. Calculando as

demais posições, temos a matriz
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Y4×4 =


0 2 0 2

0 1 3

0 2

0

 .
A próxima seção apresentará distribuições µ com caracteŕısticas diversas e técnicas para

gerar valores das matrizes de escolhas.

4 Distribuições do vetor de escolhas Ui

A geração do grafo aleatório via modelo de redes de afinidade é feita através das medidas

de probabilidade µ que regem o comportamento das escolhas dos indiv́ıduos. A prinćıpio, a

distribuição conjunta µ é arbitrária, de forma que o vetor aleatório Ui associado a Di é tal que

Ui ∼ µ⇒ P (Ui = ui) = P (Ui,1 = ui,1, Ui,2 = ui,2, . . . , Ui,m = ui,m).

sendo que Ui não possui qualquer restrição, tanto em relação à independência das Ui,j ∼ µi

ou o fato de Ui,j serem identicamente distribúıdas. Em relação a distribuição de µi, não há

restrições, havendo até a possibilidade de que µ seja uma mistura finita de distribuições.

Nesta seção serão apresentados exemplos de funções de distribuição de probabilidade con-

juntas que podem ser aplicadas sobre D.

4.1 Ui,j binárias e independentes

Considerando Ui,j e Ui,q independentes ∀j 6= q e a única informação sobre Ui,j é se a j-ésima

palavra pertence ou não ao vocabulário do i-ésimo indiv́ıduo, isto é, podemos modelar por uma

distribuição Bernoulli

Ui,j ∼ Ber(pj)⇒ P (Ui,j = ui,j) = p
ui,j

j · (1− pj)1−ui,j . (6)

Implicando na distribuição conjunta expressa por

Ui ∼ µ⇒ P (Ui = ui) =

m∏
j=1

P (Ui,j = ui,j) =

m∏
j=1

p
ui,j

j · (1− pj)1−ui,j . (7)

4.2 Ui,j binárias, independentes e identicamente distribúıdas

Se Ui,j são binárias e independentes, ainda podemos considerar que Ui,j’s são identicamente

distribúıdas para todo j ∈ {1, 2, . . . ,m}, como consequência pj = p para todo j = {1, 2, . . . ,m},

de forma que podemos reescrever a Equação 7 do seguinte modo
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Ui ∼ µ⇒ P (Ui = ui) =
m∏
j=1

P (Ui,j = ui,j) = p
∑m
j=1 ui,j · (1− p)m−

∑m
j=1 ui,j .

5 Inferência para os parâmetros de Gλ

Fixadas as funções afinidade binária e cardinal, e estabelecidas as distribuições de proba-

bilidade das matrizes de escolha em cada caso, passamos agora à estimação das medidas de

probabilidade que governam as escolhas dos indiv́ıduos. Enfatizamos que a matriz U é a única

componente aleatória do modelo, dado que fixamos os demais parâmetros. Portanto, toda in-

formação sobre as probabilidades do indiv́ıduo escolher determinada palavra, ou caracteŕıstica,

vem da matriz U . Consideramos, a prinćıpio, que temos apenas uma medida de probabilidade

governando as escolhas dos indiv́ıduos, ou seja, existe apenas uma comunidade.

5.1 Cálculo da verossimilhança de Gλ

Para encontrarmos um estimador para os parâmetros do modelo vamos escrever a função de

verossimilhança do grafo de afinidade Gλ para cada uma das funções de afinidade consideradas.

Começamos pela afinidade binária.

5.1.1 Verossimilhança de Gλ com Afinidade binária

Primeiramente, calculamos P (aij = 1) = P (f(Ui, Uj) > δ), 1 ≤ i, j ≤ m, que é a probabili-

dade de cada uma das arestas ser 1, dado pela função afinidade entre dois elementos ser maior

que 0. Temos que a probabilidade de ter pelo menos uma aresta entre os indiv́ıduos i e j é

dada por

P (Uk
i = Uk

j , para algum k) = 1− (P (Uk
i 6= Uk

j , para todo k))

= 1−
m∏
k=1

(P (Uk
i 6= Uk

j ))

= 1−
m∏
k=1

[P (Uk
i = 1, Uk

j = 0) + P (Uk
i = 0, U i

j = k)]

= 1−
m∏
k=1

[pki (1− pkj ) + (1− pki )pkj ]

= 1−
m∏
k=1

[pki + pkj − 2pki p
k
j ].
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Se os indiv́ıduos i e j escolhem as palavras com a mesma probabilidade, pki = pkj = pk, então

P (aij = 1) = 1−
m∏
k=1

[2pk(1− pk)].

Então, a probabilidade do grafo de redes de afinidade, Gλ, assumir uma determinada con-

figuração, G, considerando a função afinidade binária, é dada por

P (Gλ = G) =
n∏
i=1

n∏
j=i+1

P (aij = 1)

=
n∏
i=1

n∏
j=i+1

{1−
m∏
k=1

[2pk(1− pk)]}.
(8)

5.1.2 Verossimilhança de Gλ com afinidade cardinal

Vamos calcular a distribuição de probabilidade da afinidade cardinal para dois indiv́ıduos.

Definimos µ = {p1, p2, p3, . . . , pm}, onde µ ∈ [0, 1]m, o conjunto das probabilidades de escolha

associadas à Ui = {U1
i , U

2
i , . . . , U

m−1
i , Um

i } de forma que Uj ∼ µj = Ber(pj) e Uj ⊥ Ul. Então

temos que, ∀l, t,

P (f(Ul, Ut) = k) =
∑
A∈Fk

∏
i∈A

pi
∏
j∈Ac

(1− pj), (9)

onde Fk é o conjunto de todos os subconjuntos com k inteiros que podem ser selecionados de

1, 2, 3, ...,m.

De forma que f(Ul, Ut) tem distribuição Poisson binomial com parâmetros p2. Em particular,

se Uj ∼ µj = Ber(p), ∀j , então

P (f(Ul, Ut) = k) =

(
m

k

)
· (p2)k · (1− p2)m−k, k = {0, 1, . . . ,m}. (10)

Consequentemente, f(Ul, Ut) tem distribuição binomial com parâmetro p2. Ou seja, a dis-

tribuição binomial é um caso particular da distribuição Poisson binomial. Assim, a média e

variância de f(Ul, Ut) com f afinidade cardinal são tais que

E(f(Ul, Ut)) =
m∑
j=1

p2j e V ar(f(Ui, Uk)) =
m∑
j=1

p2j · (1− p2j). (11)

Desse modo,

P (Gλ = G) =
n∏
i=1

n∏
j=1

P (f(Ui, Uj) = kij)

=
n∏
i=1

n∏
j=1

(
m

kij

)
· (p2)kij · (1− p2)m−kij , kij = {0, 1, . . . ,m}.

(12)
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5.1.3 Estimador de máxima verossimilhança de µi

Toda a informação sobre a medida de distribuição de Ui está na matriz U . As escolhas

dos indiv́ıduos estão armazenadas nela. Se cada indiv́ıduo escolhesse seu vocabulário de acordo

com uma µi diferente, a matriz U só teria uma realização de cada uma dessas medidas e não

seria posśıvel estimar tais medidas, a não ser que dispuséssemos de várias réplicas dela. Então,

supondo, a prinćıpio, que todos os indiv́ıduos escolhem seus vocabulários com a mesma lei µ,

a verossimilhança para U, considerando um modelo de produto de bernoullis com parâmetros

pi, 1 ≤ i ≤ m, ficaria

L(µ,U) =
n∏
i=1

m∏
j=1

P (Ui,j = ui,j) =
n∏
i=1

m∏
j=1

p
ui,j
j · (1− pj)1−ui,j

=
m∏
j=1

p
nj
j · (1− pj)n−nj ,

onde nj é o número de vezes que a palavra wj apareceu na amostra. Dáı, segue que o estimador

de máxima verossimilhança para a probabilidade de uma certa palavra wj ser escolhida, µ(wk) =

µj,

p̂j =
nj
n

(13)

que é o número de vezes que a palavra wj aparece na matriz U , dividido pelo total de indiv́ıduos.

5.2 Estimação em modelos de redes de afinidade em blocos

Consideremos agora os n indiv́ıduos divididos em comunidades conhecidas C = C1, . . . , CQ,

tal que Ci ∩ Cj = ∅,∀ 1 ≤ i, j ≤ Q. Indiv́ıduos pertencentes à mesma comunidade Cq

escolhem as palavras em D de acordo com a mesma medida µq, mas de forma diferente que

indiv́ıduos de comunidades diferentes. Denotamos o número de indiv́ıduos em cada comunidade

por Nq, 1 ≤ q ≤ Q e o número de arestas por Eq, 1 ≤ q ≤ (Nq)
2. Dessa forma, agora

λ = {(µ)i∈Q, f, δ}.

A t́ıtulo de ilustração, considere a matriz U com todos os indiv́ıduos conhecidos e divididos

em 3 comunidades. Por definição, espera-se uma medida de probabilidade diferente para o
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mesmo termo em cada uma das partições.

(14)

Desta forma, dada a informação de qual comunidade cada indiv́ıduo pertence, a verossimi-

lhança de Gλ para a função afinidade binária fica da forma

P (Gλ = G|C) =
∏

Ui,Uj∈C1

P (aij = 1|C1)× · · · ×
∏

Ui,Uj∈CQ

P (aij = 1|CQ)

=
∏

Ui,Uj∈C1

(
1−

m∏
k=1

[2pk1(1− pk1)]

)
× · · · ×

∏
Ui,Uj∈CQ

(
1−

m∏
k=1

[2pkQ(1− pkQ)]

)
,

(15)

onde pkq , 1 ≤ q ≤ Q, é a probabilidade da k na comunidade q, uma vez que os indiv́ıduos são

considerados independentes, dada a comunidade.

De forma análoga a (13), temos que o estimador de máxima verossimilhança de µq é dado

por

p̂kq =

∑
i∈q U

k
i

nq
, (16)

onde nq é o número de indiv́ıduos na comunidade q. O estimador P̂ (Gλ = G|C) é obtido levando

(16) em (15).

De maneira similar encontramos P̂ (Gλ = G|C) para a afinidade cardinal.

5.3 Estimação em modelos de afinidade por blocos quando as co-

munidades são desconhecidas

Seja CQ o conjunto de todas as partições posśıveis com tamanho Q do conjunto de vértices

de Gλ. Os vértices são alocados a uma partição C de acordo com probabilidades θ1, . . . , θQ.

Assim,

P (C) = P (N1 = n1, . . . , NQ = nq) = θn1
1 × . . .× θ

nQ
Q .
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Por outro lado, temos que

P (Gλ) =
∑
C∈CQ

P (Gλ, C)

=
∑
C∈CQ

P (Gλ|C)P (C)

=
∑
C∈CQ

P (Gλ|C)θn1
1 × . . .× θ

nQ
Q

=
∑
C∈CQ

θn1
1 × . . .× θ

nQ
Q

n1∏
i=1

n1∏
j=1

{1−
m∏
k=1

[2pk1(1− pk1)]} × . . .×
nQ∏
j=1

{1−
m∏
k=1

[2pkQ(1− pkQ)]}.

Dessa forma, podeŕıamos utilizar o estimador proposto em (16) para estimar µ, mas preci-

saŕıamos propor um estimador também para θq,

A estimação dos θq (probabilidade de um indiv́ıduo pertencer a comunidade q) a partir

de uma distribuição multinomial, onde os indiv́ıduos são alocados às comunidades de maneira

independente, traria desvantagem do ponto de vista da interpretação das comunidades. Isso

porque as pessoas seriam alocadas às comunidades sem levar em conta a informação sobre as

palavras, ou caracteŕısticas, que ela escolheu, isto é, estaŕıamos sorteando os indiv́ıduos nas

comunidades com base apenas em proporções, o que não traduz a idéia de afinidade. Assim, θq

não teria relação com µ e U.

Tendo isso em vista, a proposta de estimação que fazemos para θq é baseada em um mo-

delo de mistura de vetores de variáveis aleatórias Bernoulli(pqj) e leva em conta a informação

sobre as palavras escolhidas pelos indiv́ıduos contidas na matriz U. Estimamos as medidas

de probabilidade (µq)1≤q≤Q e as probabilidades de um indiv́ıduo pertencer a uma classe q, θq,

conjuntamente, através de um algoritmo EM aplicado na matriz U diretamente.

5.3.1 Algoritmo EM para estimação dos parâmetros de Gλ com comunidades des-

conhecidas

Vamos considerar um modelo de misturas para o vetor de escolhas U , isto é, há mais de um

conjunto de parâmetros µ que regem o comportamento de U . Seja Z uma variável aleatória,

assumindo valores em {1, 2, . . . , Q}, que indica o componente da mistura que o indiv́ıduo i

pertence e tal que P (Z = k) = θk. Desta forma, temos que

P (U = u) =

Q∑
k=1

P (U = u, Z = k) =

Q∑
k=1

P (U = u|Z = k)P (Z = k)

=

Q∑
k=1

(
θk

m∏
j=1

p
uj
j,k(1− pj,k)

1−uj

)
.

(17)
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Portanto, a função de verossimilhança para a amostra pode ser escrita por

L(µ,U,Z) =
n∏
i=1

P (U = u) =
n∏
i=1

Q∏
k=1

[
θk

m∏
j=1

p
ui,j
j,k (1− pj,k)1−ui,j

]
. (18)

Aplicando o logaritmo na função de verossimilhança amostral

l(µ,U,Z) = log (L(µ,U,Z))

= log

(
n∏
i=1

Q∏
k=1

[
θk

m∏
j=1

p
ui,j
j,k (1− pj,k)1−ui,j

])

=
n∑
i=1

log

(
Q∏
k=1

[
θk

m∏
j=1

p
ui,j
j,k (1− pj,k)1−ui,j

])

=
n∑
i=1

Q∑
k=1

log (θk)

+
n∑
i=1

Q∑
k=1

m∑
j=1

ui,j log (pj,k)

+
n∑
i=1

Q∑
k=1

m∑
j=1

(1− ui,j) log (1− pj,k).

(19)

Agora temos que encontrar os valores dos parâmetros que maximizam a função de verossi-

milhança.

Vamos utilizar o seguinte resultado

P (U = u) =

Q∑
k=1

P (U = u, Z = k) =

Q∑
k=1

P (Z = k|U = u)P (U = u). (20)

Pelo Teorema de Bayes, podemos escrever

P (Z = k|U = u) =
P (U = u, Z = k)

P (U = u)
. (21)

e segundo a Equação 17, temos que ∀ r ∈ {1, 2, . . . , k}

P (U = u, Z = r) = θr

m∏
j=1

p
uj
j,r(1− pj,r)1−uj . (22)

Por outro lado,

P (U = u) =

Q∑
k=1

P (U = u, Z = k) =

Q∑
k=1

θk

m∏
j=1

p
uj
j,k(1− pj,k)

1−uj , (23)

de modo que

P (Z = k|U = u) =
θk
∏m

j=1 p
uj
j,k(1− pj,k)1−uj∑Q

k=1 θk
∏m

j=1 p
uj
j,k(1− pj,k)1−uj

= Tk. (24)
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Dado um vetor de escolhas U, o termo Tk se refere a probabilidade de ter sido gerado pela

k-ésima parcela da mistura de distribuições que regem U .

Definindo

Q(θ|θ(t)) = EZ|U(log(L(θ,U,Z))) (25)

onde (t) representa a informação do valor na iteração anterior. Temos que

Q(µ|µ(t)) = EZ|U(log(L(µ,u,Z)))

= EZ|U

(
log

(
n∏
i=1

L(µ, ui, Zi)

))

= EZ|U

(
n∑
i=1

log (L(µ, ui, Zi))

)

=
n∑
i=1

EZ|U (log (L(µ, ui, Zi)))

=
n∑
i=1

Q∑
k=1

P (Zi = k|Ui = ui)l(µ, ui, Zi = k),

(26)

então levando (24) em (26) temos

Q(µ|µ(t)) =
n∑
i=1

Q∑
k=1

Ti,k log

θk m∏
j=1

p
ui,j
j,k (1− pj,k)1−ui,j


=

n∑
i=1

Q∑
k=1

Ti,k log (θk) +
n∑
i=1

Q∑
k=1

Ti,k

m∑
j=1

ui,j log (pj,k) +
n∑
i=1

Q∑
k=1

Ti,k

m∑
j=1

(1− ui,j) log (1− pj,k),

(27)

onde

Ti,k =
θk
∏m

j=1 p
ui,j
j,k (1− pj,k)1−ui,j∑Q

k=1 θk
∏m

j=1 p
ui,j
j,k (1− pj,k)1−ui,j

. (28)

Para encontrar os estimadores de máxima verossimilhança em Q(µ|µ(t)), calculamos:

∂Q(µ|µ(t))

∂pj,k
=

∑n
i=1 Ti,kui,j
pj,k

−
∑n

i=1 Ti,k(1− ui,j)
(1− pj,k)

= 0 (29)

∑n
i=1 Ti,kui,j
pj,k

=

∑n
i=1 Ti,k(1− ui,j)

(1− pj,k)

1− pj,k
pj,k

=

∑n
i=1 Ti,k(1− ui,j)∑n

i=1 Ti,kui,j

1

pj,k
− 1 =

∑n
i=1 Ti,k(1− ui,j)∑n

i=1 Ti,kui,j

1

pj,k
=

∑n
i=1 Ti,k(1− ui,j)∑n

i=1 Ti,kui,j
+ 1
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1

pj,k
=

∑n
i=1 Ti,k(1− ui,j) +

∑n
i=1 Ti,kui,j∑n

i=1 Ti,kui,j

1

pj,k
=

∑n
i=1 Ti,k − Ti,kui,j + Ti,kui,j∑n

i=1 Ti,kui,j

1

pj,k
=

∑n
i=1 Ti,k∑n

i=1 Ti,kui,j

p̂j,k =

∑n
i=1 Ti,kui,j∑n
i=1 Ti,k

. (30)

Para maximizar θk, considere
∑Q

k=1 θk = 1, e utilizaremos a seguir os multiplicadores de

Lagrange para encontrar os estimadores. Suponha que a função f(x, y) será maximizada, onde

o ponto de otimização (máximo ou mı́nimo) esteja restrito a g(x, y) = c. Pela função de

Lagrange, uma nova variável λ será introduzida e será definida por

Λ(x, y, λ) = f(x, y)− λ (g(x, y)− c)

de forma que

Λ(θ, µ, u, Z) = Q(µ|µ(t))− λ

(
Q∑
k=1

θk − 1

)
,

onde Λ(θ, µ, u, Z) = Q(µ|µ(t)) já que λ
(∑Q

k=1 θk − 1
)

= 0, pois
∑Q

k=1 θk = 1. Destarte, ainda

maximizaremos Q(µ|µ(t)). Derivando Λ(θ, µ, u, Z) com respeito a θk temos

∂Λ(θ, µ, u, Z)

∂θk
= −λ+

∑n
i=1 Ti,k
θk

= 0

θk =

∑n
i=1 Ti,k
λ

. (31)

Todavia, observe que

Q∑
k=1

θk =

Q∑
k=1

∑n
i=1 Ti,k
λ

=

∑Q
k=1

∑n
i=1 Ti,k

λ
= 1

considerando a restrição
∑Q

k=1 θk = 1. Logo,

λ =
n∑
i=1

Q∑
k=1

Ti,k = n,

visto que é a soma para todos os indiv́ıduos e para todos os grupos da probabilidade dos

indiv́ıduos pertencerem aos grupos. Deste modo, temos que

θ̂k =

∑n
i=1 Ti,k
λ

=

∑n
i=1 Ti,k
n

. (32)
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Por conseguinte, para estimar os parâmetros do modelo de mistura de vetores Bernoulli é

necessário: a matriz u de dimensões n×m observada, um vetor de parâmetros θ(0) (os palpites

iniciais das proporções das parcelas das misturas) de comprimento Q (o número de grupos que

dividirá os dados), uma matriz µ(0) de dimensões Q×m (os valores iniciais para os parâmetros

µ iniciais que serão usados para iniciar o algoritmo) e uma constante de tolerância ε.

Resumindo o algoritmo de estimação, temos:

Passo E: Esperança

Computar

T
(t)
i,k =

θ
(t)
k

∏m
j=1

(
p
(t)
j,k

)ui,j (
1− p(t)j,k

)1−ui,j
∑Q

k=1 θ
(t)
k

∏m
j=1

(
p
(t)
j,k

)ui,j (
1− p(t)j,k

)1−ui,j (33)

e calcular

Q(µ|µ(t)) =
n∑
i=1

Q∑
k=1

T
(t)
i,k log

(
θ
(t)
k

)
+

n∑
i=1

Q∑
k=1

T
(t)
i,k

m∑
j=1

ui,j log
(
p
(t)
j,k

)

+
n∑
i=1

Q∑
k=1

T
(t)
i,k

m∑
j=1

(1− ui,j) log
(

1− p(t)j,k
)
.

(34)

Passo M: Maximização

Calcular e atualizar os parâmetros

p
(t+1)
j,k =

∑n
i=1 T

(t)
i,k ui,j∑n

i=1 T
(t)
i,k

(35)

θ
(t+1)
k =

∑n
i=1 T

(t)
i,k

n
. (36)

Repetir os passos sucessivamente até que Q(µ|µ(t))−Q(µ|µ(t−1)) < ε.

5.4 Alocação dos indiv́ıduos às comunidades da rede de afinidades

Uma vez que o processo de estimação via algoritmo EM tenha sido realizado, passamos agora

à etapa de alocar os indiv́ıduos e estimar o número de comunidades com base nas verossimi-

lhanças individuais. Para tal, suponha que n indiv́ıduos pertencentes a Q comunidades possam

escolher m palavras, deste modo, a função de verossimilhança individual avaliada usando a

medida estimada usando o EM para o elemento i é dada por

f(ui, µ̃, θ̃) =

Q∑
q=1

θqP (ui, µ̃q) =

Q∑
q=1

θqL(ui, µ̃q), (37)
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onde ui é um vetor composto por 0′s e 1′s de tamanho m que representa as escolhas do i-ésimo

indiv́ıduo, µ̃q é um vetor que representa a medida de probabilidade estimada na comunidade q

e θq é a proporção estimada de indiv́ıduos na comunidade q.

Por consequência, como os vetores u′is são independentes, a função de verossimilhança amos-

tral total pode ser escrita como o produto das funções de probabilidades individuais, isto é,

n∏
i=1

f(ui, µ̃q, θ̃q) =
n∏
i=1

Q∑
k=1

θkL(ui, µ̃q). (38)

e a função de log-verossimilhança é dada por

l(ui, µ̃q) = log

( n∏
i=1

f(ui, µ̃q, θ̃q)

)
=

n∑
i=1

log

{ Q∑
k

θqL(ui, µ̃q)

}
.

Como ilustração, considerando duas comunidades e dois indiv́ıduos, a função de log-verossimilhança

amostral seria dada por:

2∏
i=1

f(ui, µ̃q, θ̃q) =
2∏
i=1

log

( 2∑
q=1

θqL(ui, µ̃q)

)
=

= log
{
θ1L(u1, µ̃1) + θ2L(u1, µ̃2)

}
× log

{
θ1L(u2, µ̃1) + θ2L(u2, µ̃2)

}
5.4.1 Seleção do número de comunidades em uma rede de afinidade

O Critério de Informação Bayesiano, BIC na sigla em inglês, é um ı́ndice usado para escolher

entre dois ou mais modelos alternativos. O BIC foi desenvolvido por Gideon E. Schwarz e publi-

cado em um artigo de 1978, [1] onde ele deu um argumento bayesiano para adotá-lo. O critério

baseia-se, em parte, na função de verossimilhança, mas também no número de parâmetros

do modelo escolhido. Ao ajustar modelos, é posśıvel aumentar a verossimilhança adicionando

parâmetros, mas isso pode resultar em um sobreajuste. O BIC resolve esse problema introdu-

zindo um termo de penalidade para o número de parâmetros no modelo. O modelo com o BIC

mais alto é o preferido.

Em modelos de redes de afinidade onde a quantidade de comunidades é desconhecida, é

necessário determinar esse número. Chegamos, então, em um problema de seleção de modelos

e podemos calcular o BIC considerando o modelo gerado por cada número de comunidades e,

assim, escolher aquele que for mais parcimonioso, indicado pelo critério.

Para o caso geral, o BIC é determinado da seguinte maneira

BICargmax(Q) =
{

2lQ(U, µ̃)−∆log(n)
}
, (39)
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onde ∆ é o número de parâmetros do modelo considerado e n é o número de indiv́ıduos. Vale

ressaltar que e o BIC é consistente em várias situações (Portela, 2008), ou seja, quando n→∞

a escolha do modelo sugerida pelo BIC é a correta.

Para um cenário em que deseja-se obter o número ótimo de comunidades sem nenhum

conhecimento prévio do mesmo, supondo valores de Q iguais a 1, 2 e 3, o ∆ é calculado da

seguinte forma para o modelo de produto de Bernoulli’s:

∆ = Qm+ (Q− 1) = Q(m+ 1)− 1

onde m é o tamanho do dicionário.

5.4.2 Critério de alocação dos indiv́ıduos às comunidades

As alocações dos indiv́ıduos nas suas respectivas comunidades estimadas são feitas por in-

termédio das funções de verossimilhanças individuais, uma vez que as medidas de probabilidades

e o número ótimo de grupos já foram estimados. Primeiramente calculamos a verossimilhança

individual considerando cada um dos grupos e observamos o resultado de maior valor, sendo

este o critério para definir a qual comunidade este elemento pertence. Dessa forma, o i-ésimo

indiv́ıduo será alocado na comunidade que tiver máximo valor de verossimilhança individual e

em caso de empate, sorteamos aleatoriamente a qual agrupamento ele pertence.

Para exemplificar, suponha que o vetor de escolhas do i-ésimo indiv́ıduo seja igual a ui =

[0, 0, 1] e considere que há duas comunidades, com medidas de probabilidades estimadas iguais

a µ1 = [0.70, 0.60, 0.20] e µ2 = [0.10, 0.30, 0.80] para Q1 e Q2, respectivamente. Para o grupo 1

o cálculo é dado por

L(ui, µ̃1) = µ̃ui1 =
m∏
j=1

p
ui,j
j,1 = p

ui,1
1,1 × p

ui,2
2,1 × p

ui,3
3,1 = 0.700 × 0.600 × 0.201 = 0.20,

de forma similar, para o grupo 2 temos

L(ui, µ̃2) = µ̃ui2 =
m∏
j=1

p
ui,j
j,2 = p

ui,1
1,2 × p

ui,2
2,2 × p

ui,3
3,2 = 0.100 × 0.300 × 0.801 = 0.80.

Por consequência, o i-ésimo indiv́ıduo é alocado à comunidade 2.

5.5 Construção dos grafos de afinidade Gλ

Seguindo o processo, após a alocação dos indiv́ıduos o próximo passo é construir os grafos

de afinidade. Para a construção dos grafos é necessário aplicar as funções afinidades (binária e

cardinal) na matriz de adjacências, indicando assim se há aresta entre dois elementos.
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Vale lembrar que haverá ligação entre os elementos i e j considerando a função afinidade

binária se ambos os indiv́ıduos compartilharem ao menos uma palavra. Para a função afinidade

cardinal deve-se inicialmente determinar o ponto de corte δ, dessa forma para que haja ligação

entre os elementos i e j, eles têm que compartilhar no mı́nimo δ termos. Sejam os indiv́ıduos

1 e 2 alocados à comunidade Q com vetores de escolhas U1 = [0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 0] e U1 =

[1, 1, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 1]. O número de palavras em comum entre eles é 3, se analisarmos a função

afinidade binária, conclúımos que há aresta entre eles. Entretanto para a função afinidade

cardinal temos que verificar o ponto de corte:

• se δ = 1, há aresta entre os indiv́ıduos 1 e 2 (função afinidade binária);

• se δ = 2, há aresta entre os indiv́ıduos 1 e 2;

• se δ = 3, há aresta entre os indiv́ıduos 1 e 2;

• se δ = 4, não há aresta entre os indiv́ıduos 1 e 2.

Para verificar como a escolha do ponto de corte influencia na construção do grafo, considere

que 15 indiv́ıduos possam escolher até 10 caracteŕısticas para um determinado tema. A matriz

de escolhas U pode ser vista a seguir

U15×10 =



0 0 0 1 1 0 0 1 1 0

0 1 0 0 0 0 0 1 1 1

0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

1 0 0 0 1 0 0 0 1 0

0 0 1 1 1 0 1 1 1 1

0 1 0 0 1 0 1 1 1 1

0 1 0 0 1 0 0 0 1 1

1 0 0 0 1 0 0 1 1 1

1 0 0 0 0 1 0 1 1 0

0 0 1 0 1 1 0 0 1 0

0 1 0 0 1 0 0 0 0 0

0 0 1 1 1 0 1 1 1 1

0 1 0 0 1 1 1 0 1 0

0 0 0 0 1 1 0 0 0 0

0 1 1 1 1 1 0 0 0 0
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Nas figuras 1 e 2 temos os grafos para diversos pontos de corte, assim pode-se observar que

a medida que o ponto de corte aumenta, a quantidade de arestas entre os vértices diminui.

Figura 1: Exemplo de Grafo Função Afinidade Binária

Figura 2: Exemplo de Grafos Funções Afinidades Cardinais
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6 Simulações

Este trabalho tem como finalidade principal o desenvolvimento de uma metodologia que

permite estimar os parâmetros do modelo de redes de afinidade. Sendo assim, após a realização

do processo de estimação devemos validar a metodologia e comprovar a eficiência da mesmo

por meio de simulações.

Para esse fim, simulações foram constrúıdas com o foco de recuperar os valores verdadeiros e

explorar os mais diversos tipos cenários, isto é, variações das medidas de probabilidades iniciais

e reais, do número de vértices, número de simulações e quantidade de palavras. Para inicializar

a aplicação do algoritmo, o primeiro passo é gerar as matrizes de escolhas U segundo medidas

e proporções reais de indiv́ıduos nas comunidades. Em seguida, deve-se estabelecer os chutes

iniciais para os vetores µ e θ. A fim de ter o máximo de imparcialidade, os valores iniciais do

vetor de θ′s considerados seguem uma distribuição uniforme, ou seja, θkinicial = 1/Q, onde Q é

o número total de comunidades.

Todos os códigos foram implementados em R, versão 4.0.3, e executados em um computador

com processaor Intel Core i7 sétima geração, 16GB de memória ram e 128GB de SSD. O tempo

das simulações em cada cenário teve relação direta com o número de escolhas, indiv́ıduos,

comunidades, repetições e valores iniciais, isto é, quanto mais elementos, caracteŕısticas, grupos

e chutes iniciais distantes dos reais, maior o tempo de convergência. Em casos extremos, alguns

cenários convergiram em segundos, enquanto outros demoraram até 13 horas.

Nas Tabelas 1, 2, 3 e 4 é posśıvel encontrar os resultados médios das simulações de diversos

cenários, onde θ é a proporção de indiv́ıduos nas C comunidades e µ é a medida de probabi-

lidade para cada um dos grupos. Ademais, entre parênteses constam os desvios-padrões das

estimativas médias fornecidas pelo algoritmo e na última coluna têm a proporção de alocação

dos indiv́ıduos com base nas medidas estimadas.

6.1 Cenário 1: Alterações dos valores de µ iniciais

Para este cenário foram considerados 60 elementos, 5 palavras e duas comunidades, com

medida de probabilidade real para o grupo 1 seguindo distribuição uniforme, ou seja, µ1 =

[0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20], enquanto que para o grupo 2 a medida foi igual a µ2 = [0.60, 0.10, 0.00,

0.00, 0.30]. Além disso, as proporções reais foram de 30% e 70% para as comunidades 1 e 2,

respectivamente e o números de simulações igual a 1000. Deste modo, houve variações nas

medidas de probabilidades iniciais.

Isto posto, a Tabela 1 apresenta os resultados das estimativas do primeiro cenário para 5
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medidas de probabilidades iniciais diferentes, permitindo inferir que mesmo alterando os valores

iniciais o método consegue recuperar as medidas reais. Nota-se que os valores médios de θ mais

próximos dos reais foram encontrados na quinta variação das medidas iniciais.

Tabela 1: Resultados das simulações para os parâmetros após aplicação do algoritmo

considerando medidas iniciais distintas - Cenário 1

Cenário 1 - 60 vértices
θ

µ
Alocação

Simulações = 1000 C j = 1 j = 2 j = 3 j = 4 j = 5

Valores reais
1 0,3000 0,2000 0,2000 0,2000 0,2000 0,2000

-
2 0,7000 0,6000 0,1000 0,0000 0,0000 0,3000

1

Valores iniciais
1 0,5000 0,2500 0,2300 0,1000 0,1300 0,2900

-
2 0,5000 0,6700 0,0100 0,0500 0,0700 0,2000

Estimativas
1 0,3299 (0,2098) 0,1511 (0,2037) 0,2774 (0,2493) 0,2446 (0,2551) 0,2438 (0,2545) 0,2363 (0,2109) 0,25

2 0,6701 (0,2098) 0,6737 (0,2128) 0,0802 (0,0672) 0,0262 (0,0748) 0,0265 (0,0888) 0,2937 (0,1508) 0,75

2

Valores iniciais
1 0,5000 0,3000 0,2300 0,0500 0,0700 0,3500

-
2 0,5000 0,5000 0,0100 0,1000 0,1000 0,2900

Estimativas
1 0,3951 (0,2664) 0,2880 (0,2781) 0,3358 (0,2489) 0,1843 (0,2348) 0,1845 (0,2416) 0,2409 (0,2092) 0,25

2 0,6049 (0,2664) 0,5122 (0,2690) 0,0518 (0,0578) 0,0933 (0,1974) 0,0894 (0,1835) 0,2859 (0,1818) 0,75

3

Valores iniciais
1 0,5000 0,4500 0,2000 0,1000 0,1500 0,1000

-
2 0,5000 0,8000 0,0500 0,0500 0,0500 0,0500

Estimativas
1 0,2835 (0,1868) 0,1269 (0,1514) 0,2465 (0,2171) 0,2521 (0,2441) 0,3244 (0,3125) 0,2550 (0,2475) 0,27

2 0,7165 (0,1868) 0,6771 (0,2014) 0,0915 (0,0666) 0,0177 (0,0295) 0,0137 (0,0233) 0,2855 (0,0971) 0,73

4

Valores iniciais
1 0,5000 0,0500 0,6000 0,1000 0,2000 0,0500

-
2 0,5000 0,4000 0,1000 0,1000 0,2000 0,2000

Estimativas
1 0,2771 (0,1910) 0,1059 (0,1714) 0,2733 (0,2510) 0,2726 (0,2743) 0,2770 (0,2774) 0,1640 (0,1770) 0,25

2 0,7229 (0,1910) 0,6436 (0,1887) 0,0954 (0,0737) 0,0258 (0,0669) 0,0247 (0,0644) 0,3151 (0,1415) 0,75

5

Valores iniciais
1 0,5000 0,1000 0,3000 0,2000 0,3000 0,1000

-
2 0,5000 0,3000 0,4000 0,1000 0,1000 0,1000

Estimativas
1 0,2994 (0,1944) 0,1043 (0,1659) 0,2313 (0,2300) 0,2706 (0,2699) 0,2675 (0,2696) 0,2252 (0,2169) 0,25

2 0,7006 (0,1944) 0,6810 (0,1946) 0,1125 (0,1064) 0,0202 (0,0491) 0,0190 (0,0557) 0,2940 (0,1230) 0,75

6.2 Cenário 2: Alterações dos valores de µ iniciais e o número de

vértices (N)

Neste cenário o objetivo foi avaliar como o processo de estimação funciona para diferen-

tes quantidades de elementos e medidas iniciais. Fixados o número de simulações em 1000,

proporções reais de indiv́ıduos em cada comunidade (30% para a comunidade 1 e 70% para

a comunidade 2) e medidas reais µ1 = [0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20] para o grupo 1 e µ2 =

[0.60, 0.10, 0.00, 0.00, 0.30] para o grupo 2, a tabela 2 mostra os resultados para os casos em que

as medidas iniciais são iguais a µ1 = [0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20] e µ2 = [0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20].

Portanto, na Tabela 2 têm-se as estimativas médias e desvio-padrão das mesmas. Observa-se

que ao aumentar o número de vértices, a exatidão das estimativas aumenta, pois vão se apro-

ximando dos valores reais, indicando que o algoritmo consegue recuperar de forma satisfatória

os parâmetros verdadeiros.
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Tabela 2: Resultados das simulações para os parâmetros após aplicação do algoritmo

considerando número de vértices e medidas iniciais distintos - Cenário 2

Simulações = 1000
θ

µ
Alocação

Parâmetros C j = 1 j = 2 j = 3 j = 4 j = 5

Valores reais
1 0.30 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20

-
2 0.70 0.60 0.10 0.00 0.00 0.30

Valores iniciais
1 0.50 0.25 0.23 0.10 0.13 0.29

-
2 0.50 0.67 0.01 0.05 0.07 0.20

Vértices = 20
1 0,3819 (0,2160) 0,1926 (0,2851) 0,3267 (0,3132) 0,1938 (0,2625) 0,1957 (0,2764) 0,2986 (0,3027) 0,2500

2 0,6181 (0,2160) 0,6935 (0,2581) 0,0628 (0,0934) 0,0340 (0,1198) 0,0347 (0,1127) 0,2860 (0,2342) 0,7500

Vértices = 60
1 0,3319 (0,2129) 0,1557 (0,2099) 0,2803 (0,2506) 0,2441 (0,2567) 0,2399 (0,2512) 0,2390 (0,2141) 0,2500

2 0,6681 (0,2129) 0,6693 (0,2158) 0,0786 (0,0664) 0,0294 (0,0891) 0,0292 (0,0937) 0,2904 (0,1488) 0,7500

Vértices = 100
1 0,3073 (0,1991) 0,1438 (0,1769) 0,2531 (0,1935) 0,2505 (0,2318) 0,2558 (0,2313) 0,2052 (0,1813) 0,2400

2 0,6927 (0,1991) 0,6437 (0,1914) 0,0915 (0,0558) 0,0206 (0,0616) 0,0229 (0,0771) 0,2963 (0,1196) 0,7600

Vértices = 150
1 0,2781 (0,1765) 0,1315 (0,1402) 0,2326 (0,1549) 0,2721 (0,2165) 0,2612 (0,2023) 0,1953 (0,1504) 0,2933

2 0,7219 (0,1765) 0,6376 (0,1647) 0,0983 (0,0540) 0,0144 (0,0434) 0,0148 (0,0400) 0,2987 (0,0873) 0,7067

Vértices = 200
1 0,2642 (0,1619) 0,1237 (0,1166) 0,2283 (0,1301) 0,2668 (0,1952) 0,2704 (0,1948) 0,1893 (0,1240) 0,2800

2 0,7358 (0,1619) 0,6300 (0,1495) 0,1006 (0,0377) 0,0121 (0,0178) 0,0119 (0,0162) 0,3001 (0,0648) 0,7200

Vértices = 500
1 0,2585 (0,1113) 0,1369 (0,0811) 0,2152 (0,0637) 0,2353 (0,1012) 0,2371 (0,1031) 0,1856 (0,0682) 0,2360

2 0,7415 (0,1113) 0,6075 (0,0920) 0,1026 (0,0227) 0,0090 (0,0110) 0,0088 (0,0107) 0,2980 (0,0319) 0,7640

Vértices = 1000
1 0,2617 (0,0732) 0,1583 (0,0610) 0,2107 (0,0406) 0,2242 (0,0597) 0,2238 (0,0607) 0,1893 (0,0438) 0,2320

2 0,7383 (0,0732) 0,5951 (0,0479) 0,1025 (0,0156) 0,0064 (0,0076) 0,0065 (0,0080) 0,2981 (0,0210) 0,7680

Vértices = 2000
1 0,2732 (0,0529) 0,1714 (0,0395) 0,2061 (0,0267) 0,2136 (0,0396) 0,2136 (0,0388) 0,1935 (0,0273) 0,2410

2 0,7268 (0,0529) 0,5956 (0,0318) 0,1016 (0,0113) 0,0045 (0,0055) 0,0045 (0,0057) 0,2984 (0,0154) 0,7590

6.3 Cenário 3: Alterações dos valores de µ iniciais, número de co-

munidades (C) e proporções em cada comunidade (θ)

Vamos considerar fixos o número de simulações e o número de vértices, iguais a 1000 e 100,

respectivamente. Para essas simulações o intuito é avaliar a recuperação dos parâmetros reais

variando o número e proporções de indiv́ıduos nas comunidades e as medidas de probabilidade

reais e iniciais de cada grupo.

A Tabela 3 expõe as estimativas médias e desvio-padrão para o caso em que o número

de comunidades é 5 e o número de palavras é 3. Nota-se que mesmo quando as medidas de

probabilidades reais e iniciais variam, as estimativas do algoritmo se aproximam dos valores

originais, comprovando a eficiência do processo para mais que duas comunidades.
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çõ
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6.4 Cenário 4: Alterações dos valores de µ iniciais, número de pa-

lavras (m) e proporções de vértices em cada comunidade (θ)

A Tabela 4 mostra os resultados das 1000 simulações para o cenário em que o número

de palavras é igual a 7, o número de indiv́ıduos é 100, considerando duas comunidades com

proporções reais e medidas de probabilidade reais e iniciais distintas.

O foco das simulações com essas condições é analisar a exatidão do algoritmo para recuperar

os parâmetros reais alterando o número de palavras, proporções de elementos nos grupos e as

medidas de probabilidade reais e iniciais de cada grupo. Constata-se que as estimativas obtidas

foram próximas dos valores reais, tanto para as proporções de indiv́ıduos nas comunidades,

quanto para as medidas de probabilidades.
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7 Aplicação do modelo de redes de afinidade a dados

sobre sentimento a respeito da Covid-19

Por meio das simulações apresentadas na seção anterior verificamos que o método proposto

tem funcionamento comprovado, visto que para cenários diversificados as informações reais

foram recuperadas satisfatoriamente. Desta forma, podemos aplicar essa metodologia para

situações práticas do mundo real, corroborando para o objetivo geral do projeto.

No ano de 2020 teve ińıcio a pandemia da covid-19 no Brasil, doença esta causada pelo

coronav́ırus, denominado SARS-CoV-2, que apresenta um espectro cĺınico variando de infecções

assintomáticas a quadros graves, segundo fonte Ministério da Saúde. Fato é que a pandemia vem

produzindo repercussões não apenas de ordem biomédica e epidemiológica em escala global, mas

também repercussões e impactos sociais, econômicos, poĺıticos, culturais e históricos (Impactos

sociais, econômicos, culturais e poĺıticos da pandemia, Fundação Oswaldo Cruz, 2021).

Desta maneira, investigando os efeitos que este surto vem provocando nas pessoas, foi rea-

lizada uma pesquisa de opinião simples a respeito da ”Percepção de impacto da pandemia de

covid-19 na comunidade”. Composto por duas perguntas, o estudo tinha o objetivo de descre-

ver como a comunidade se sente afetada em relação à pandemia de covid-19 de uma maneira

geral e identificar se existem grupos de pessoas que se sentem afetadas de forma semelhante.

Foram constrúıdos dois formulários, um direcionado a pessoas com v́ınculo com a Universidade

Federal de Minas Gerais (UFMG) e outro para pessoas externas (geral).

À vista disso, o respondente assinalava a qual categoria profissional ele pertencia dentre

empresário(a), profissional liberal, empregado(a) setor privado, empregado(a) setor público,

estudante ou outro para pessoas não vinculadas a UFMG, e professor(a), aluno(a) graduação,

aluno(a) pós-graduação ou outro para a comunidade universitária. Em seguida era pedido para

responder por meio de palavras (frases não eram posśıveis) de que forma a pandemia de covid-19

tem afetado a sua vida.

7.1 Análise descritiva da amostra

Neste projeto 285 pessoas responderam ao formulário, sendo 183 pertencentes a comunidade

externa à UFMG e 102 à comunidade interna. A comunidade geral escolheu ao todo 795 palavras

e a UFMG 444 palavras distintas.

A Tabela 5 apresenta a análise descritiva das categorias profissionais para os respondentes.

Nota-se que dentre aqueles que têm v́ınculo com a universidade, a maior parte da amostra foi
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composta por alunos(as) de graduação (48,04%), ao passo que para não vinculados ao campus,

empregado(as) do setor privado foram a maioria (29,51%).

Tabela 5: Caracterização da amostra

Profissão Frequência Absoluta (N) Frequência Relativa (%)

Geral

Empregado(a) setor privado 54 29,51%

Empregado(a) setor público 40 21,86%

Empresário(a) 13 7,10%

Estudante 19 10,38%

Outro 20 10,93%

Profissional liberal 37 20,22%

Total 183 100,00%

UFMG

Aluno(a) graduação 49 48,04%

Aluno(a) pós-graduação 20 19,61%

Outro 2 1,96%

Professor(a) 31 30,39%

Total 102 100,00%

A Tabela 6 exibe a descrição do número de palavras escolhidas pelas pessoas em cada grupo.

Na comunidade geral o número máximo de palavras escolhidas por um indiv́ıduo foi 19, com

moda 1 e na UFMG foi 16 o número máximo e moda igual 4.
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Tabela 6: Descrição do número de palavras escolhidas

Nº de palavras escolhidas
Geral UFMG

Freq. Absoluta (N) Freq. Relativa (%) Freq. Absoluta (N) Freq. Relativa (%)

1 44 24,04% 16 15,69%

2 15 8,20% 13 12,75%

3 19 10,38% 14 13,73%

4 37 20,22% 17 16,67%

5 18 9,84% 16 15,69%

6 12 6,56% 8 7,84%

7 19 10,38% 5 4,90%

8 4 2,19% 3 2,94%

9 2 1,09% 5 4,90%

10 4 2,19% 2 1,96%

11 2 1,09% - -

12 - - 2 1,96%

14 3 1,64% - -

15 1 0,55% - -

16 1 0,55% 1 0,98%

17 1 0,55% - -

19 1 0,55% - -

A Figura 3 e a Tabela 7 expõem as palavras com maior frequência para a comunidade

geral. Destaca-se que o termo “Medo” foi escolhido por 63 pessoas (corresponde a 7,92% da

quantidade total de palavras mencionadas), seguidos por “Isolamento”, “Ansiedade”, “Tristeza”

e “Insegurança”.

Tabela 7: Palavras com maiores frequências - Geral

Palavras Frequência Absoluta (N) Frequência Relativa (%)

Medo 63 7,92%

Isolamento 48 6,04%

Ansiedade 41 5,16%

Tristeza 22 2,77%

Insegurança 20 2,52%

Angústia 19 2,39%

Reflexão 19 2,39%

Saudade 19 2,39%

Solidão 19 2,39%

Famı́lia 18 2,26%



41

Figura 3: Nuvem de palavras - Geral

Na Figura 4 e na Tabela 8 estão descritas as principais palavras escolhidas no grupo UFMG,

sendo que a palavra “Medo” foi escolhida por 29 pessoas (6,53% da quantidade total de palavras

menciondas), seguidas por “Ansiedade” (5,63%), “Isolamento” (5,41%), “Cansaço” (4,95%) e

“Preocupação” (3,38%).

Tabela 8: Palavras com maiores frequências - UFMG

Palavras Frequência Absoluta (N) Frequência Relativa (%)

Medo 29 6,53%

Ansiedade 25 5,63%

Isolamento 24 5,41%

Cansaço 22 4,95%

Preocupação 15 3,38%

Tristeza 15 3,38%

Solidão 13 2,93%

Insegurança 12 2,70%

Angústia 11 2,48%

Ausência de perspectiva 9 2,03%
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Figura 4: Nuvem de palavras - UFMG

7.2 Seleção do número de comunidades da rede de afinidade

As matrizes de escolhas dos indiv́ıduos das comunidades geral e UFMG têm dimensão

183×145 e 102×123, respectivamente, ou seja, número de indiv́ıduos por total de palavras que

compõem o dicionário. A análise conjunta também será feita, denominamos essa comunidade

como “total”, composta pela junção dos grupos geral e UFMG. A matriz U tem dimensões

285 × 181, visto que 285 pessoas responderam à pergunta e o dicionário total é composto por

181 termos. Como mencionado na seção 2.1, se a i-ésima pessoa selecionou a m-ésima palavra,

o elemento Ui,m recebe valor 1, caso contrário recebe 0.

Constrúıdas as matrizes U , o próximo passo é determinar o número ótimo de subcomuni-

dades calculando os valores de BIC por meio do algoritmo EM. Para viabilizar a execução do

mesmo fornecendo a menor quantidade de informação posśıvel, as proporções iniciais seguiram

distribuição uniforme, ou seja, 1/Q para cada grupo. As medidas de probabilidades iniciais das

comunidades geral e UFMG foram geradas com base em valores aleatórios de uma distribuição

Dirichlet com parâmetros α iguais as frequências relativas das palavras.

Na Tabela 9 é posśıvel observar as principais estimativas das palavras para os casos geral e

UFMG considerando uma, duas e três comunidades. A escolha da palavra “medo” foi estimada

como 34,43% e 28,43% para as comunidades geral e UFMG, respectivamente, considerando

apenas uma subcomunidade.
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Tabela 9: Estimativas das medidas de probabilidades - Geral e UFMG

Comunidade Palavras
Número de comunidades = 1 Número de comunidades = 2 Número de comunidades = 3

C1 C1 C2 C1 C2 C3

Geral

Medo 0,3443 0,3060 0,4910 0,2970 0,4930 0,4020

Isolamento 0,2623 0,2760 0,2090 0,2420 0,2400 0,4120

Ansiedade 0,2240 0,1750 0,4100 0,1710 0,5040 0,1270

Tristeza 0,1202 0,0940 0,2180 0,0970 0,1060 0,2730

Insegurança 0,1093 0,1140 0,0900 0,1230 0,0670 0,0870

Angústia 0,1038 0,0720 0,2240 0,0790 0,2750 0,0000

Reflexão 0,1038 0,0920 0,1490 0,0630 0,0850 0,3670

Saudade 0,1038 0,1310 0,0000 0,1220 0,0000 0,1490

Solidão 0,1038 0,0840 0,1780 0,0810 0,1460 0,1760

Famı́lia 0,0984 0,0960 0,1070 0,0400 0,0640 0,4880

UFMG

Medo 0,2843 0,4080 0,2140 0,4140 0,0000 0,4130

Ansiedade 0,2451 0,1610 0,2920 0,3040 0,1830 0,1790

Isolamento 0,2353 0,3820 0,1530 0,1350 0,2730 0,4730

Cansaço 0,2157 0,3440 0,1430 0,3210 0,0000 0,2920

Preocupação 0,1471 0,1870 0,1250 0,1490 0,1290 0,1760

Tristeza 0,1471 0,0290 0,2140 0,1890 0,1250 0,0580

Solidão 0,1275 0,1480 0,1160 0,0860 0,1070 0,2920

Insegurança 0,1176 0,2150 0,0630 0,1500 0,0000 0,2350

Angústia 0,1078 0,1240 0,0990 0,0870 0,1050 0,1760

Ausência de perspectiva 0,0882 0,1100 0,0760 0,1510 0,0000 0,0590

Os valores dos BIC’s obtidos para as duas situações (geral e UFMG) podem ser vistos na

Tabela 10. Pode-se coligir que para os grupos geral e UFMG não há subcomunidades, visto

que o maior BIC está no caso 1.

Tabela 10: Resultados dos BIC’s

Comunidades Geral UFMG

1 comunidade 1055,98 406,16

2 comunidades 294,55 -167,92

3 comunidades -445,20 -741,41

7.3 Grafos aleatórios para as comunidades geral e UFMG

As Figuras 5 e 6 mostram os grafos aleatórios para as comunidades geral e UFMG resultantes

das funções afinidade binária e cardinal.
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a) b)

c) d)

Figura 5: Grafos aleatórios - Geral

a)

c)

b)

d)

Figura 6: Grafos aleatórios - UFMG
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7.4 Aplicação do método para o caso total

Para o caso total que avalia as comunidades geral e UFMG de forma conjunta, especificamos

o número de comunidades igual a 2, pois há uma comunidade no geral e uma na UFMG, e as

medidas iniciais seguiram distribuição uniforme. Definido o número de comunidades, foi feita a

alocação dos indiv́ıduos com base nos cálculos de verossimilhanças individuais, desta maneira

43,51% dos indiv́ıduos pertencem a comunidade 1 e 56,49% a comunidade 2. Posto isso, a

Tabela 11 exibe as estimativas das medidas de probabilidades para as duas comunidades no

caso total. Verifica-se que para a comunidade 1, o termo “isolamento” teve estimativa de

30,60%, enquanto que para a comunidade 2, 21,50%.

Tabela 11: Estimativas das medidas de probabilidades - Total

Palavras Comunidade 1 Comunidade 2

Medo 0,3520 0,3020

Isolamento 0,3060 0,2150

Ansiedade 0,2170 0,2420

Tristeza 0,1660 0,1040

Reflexão 0,1460 0,0460

Famı́lia 0,1410 0,0320

Empatia 0,1350 0,0180

Solidão 0,1320 0,0980

Angústia 0,1250 0,0910

Novos hábitos 0,1170 0,0490

7.5 Análise descritiva dos grafos aleatórios

A Tabela 12 expõe a análise descritiva dos grafos aleatórios para a função afinidade binária.

Nota-se que a maior densidade (o quanto os vértices são porporcionamente conectados) foi para

o grafo da comunidade UFMG, a maior transitividade (mede a presença de triângulos na rede

– conjunto de três vértices interconectados entre si) para a geral e a maior proximidade global

(definida como o inverso da soma das distâncias entre os vértices) foi para o total.
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Tabela 12: Análise descritiva dos grafos - Função afinidade binária

Modelos Vértices Arestas Grau máximo Densidade Transitividade Proximidade global

Geral 183 5107 134 0,3067 0,6678 0,6329

UFMG 102 1583 69 0,3081 0,6274 0,6126

Total 285 12217 204 0,3019 0,6587 0,6368

A análise descritiva dos grafos aleatórios para a função afinidade cardinal está na Tabela

13. Verifica-se que conforme o ponto de corte aumenta, todas as demais medidas diminuem,

chegando ao ponto de ter somente uma aresta quando o ponto de corte é igual a 5 na comunidade

UFMG.

Tabela 13: Análise descritiva dos grafos - Função afinidade cardinal

Ponto de corte Modelos Vértices Arestas Grau máximo Densidade Transitividade Prox. global

2

Geral 183 1232 82 0,0740 0,4997 0,2540

UFMG 102 374 38 0,0726 0,4529 0,2607

Total 285 2882 134 0,0712 0,4817 0,2791

3

Geral 183 258 34 0,0155 0,3120 0,0810

UFMG 102 69 16 0,0134 0,3790 0,0479

Total 285 594 58 0,0147 0,3345 0,0961

4

Geral 183 56 14 0,0034 0,2672 0,0135

UFMG 102 9 6 0,0017 0,0000 0,0036

Total 285 108 24 0,0027 0,2081 0,0147

5

Geral 183 8 2 0,0005 0,0000 0,0006

UFMG 102 1 1 0,0002 1,0000 0,0002

Total 285 11 3 0,0003 0,0000 0,0004

As Figuras 7 e 8 apresentam os grafos aleatórios para o caso total, onde os pontos averme-

lhados representam os indiv́ıduos alocados na comunidade 1 e e os pontos pretos na comunidade

2. Nota-se que conforme o ponto de corte aumenta, o número de arestas entre os indiv́ıduos

diminuem.
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Figura 7: Grafo afinidade binária - Total

Figura 8: Grafos afinidade cardinal - Total
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7.6 Resultados

Na comunidade 1 as palavras com maiores estimativas foram: medo, isolamento, ansiedade,

tristeza, reflexão, famı́lia, empatia, solidão, angústia e novos hábitos, enquanto para a comu-

nidade 2 foram: medo, ansiedade, isolamento, cansaço, insegurança, tristeza, preocupação,

solidão, angústia e saudade.

De modo geral, o sentimento em relação aos impactos provocados pela pandemia foi nega-

tivo, porém na comunidade 1 é posśıvel observar que houveram mais aspectos positivos e de

reflexão em relação a comunidade 2.
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8 Conclusões

Neste trabalho inicialmente foi descrito o modelo de redes de afinidade proposto por Pereira

(2020). Descrevemos os componentes do modelo, discutimos suas propriedades, constrúımos as

funções de verossimilhança para alguns casos particulares e apresentamos alguns exemplos.

Em seguida mostramos formas de gerar os vetores Ui que regem o comportamento das

escolhas dos indiv́ıduos e o processo de inferência para o grafo Gλ.

Para cumprir o objetivo proposto de construir um processo de estimação com a maior

exatidão posśıvel, primeiramente computamos as verossimilhanças para as funções afinidades

binária e cardinal, estendemos as redes de afinidade para blocos, obtivemos os estimadores

para as medidas de probabilidades e proporções, e por fim, por meio do algoritmo EM modifi-

cado, realizamos o processo de estimação dos parâmetros. Para colocar em funcionamento esta

metodologia é necessários como entrada a matriz de escolhas U , encontrar o número de comu-

nidades da rede, indicar os valores iniciais das proporções e medidas para cada comunidades e

a constante de tolerância (erro).

Após o processo de estimação executado, determinamos o melhor número de comunidades,

alocamos os indiv́ıduos às mesmas, aplicamos as funções afinidades e constrúımos os grafos de

afinidade. Para verificar a acurácia da metodologia, realizamos simulações de diversos cenários

visando a recuperação das medidas reais e obtivemos valores próximos. Também foi feita a

aplicação para dados reais no contexto da pandemia da covid-19, onde encontramos resultados

satisfatórios, podendo observar as alterações que as funções afinidades e os pontos de corte

provocam ao serem alterados.

Deste modo, comprovamos que a técnica proposta de fato é adequada para estimar e recu-

perar parâmetros no contexto de modelos de redes de afinidade e pode ser aplicada em diversos

tipos se situações reais, que envolvam caracteŕısticas individuais ou de grupos, trazendo maior

conhecimento sobre o comportamento dos indiv́ıduos em uma rede, suas interações e também

sobre as comunidades a que pertencem.

Este trabalho pode ser estendido para outros tipos de funções de afinidade e implementado

em outras linguagens, como por exemplo Python, o que traria maiores avanços e visibilidades

para esta classe de modelos.
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