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Resumo

Parte-se da hipétese de Becker (1) de que a criminalidade € resultado de uma escolha ra-
cional, fundamentada na avaliacdo dos beneficios e custos de um ato criminoso. Um modelo de
sociedade artificial simples é elaborado, em que os agentes recebem renda e podem aumentar ou
diminuir seu patrimonio através do sucesso ou fracasso de praticas criminosas. Investigam-se
os efeitos dos mecanismos de puni¢do sobre esta sociedade, procurando estabelecer o minimo
aparelho punitivo necessario para manter um estado de baixa criminalidade. Estuda-se o modelo
dentro da aproximag¢do de campo médio, ou sobre redes complexas, e observa-se que diferentes
topologias de rede geram alteracdes na resposta do modelo, e que a localidade dos efeitos
criminosos implica resisténcia na mudanga de estado.



Abstract

It starts with Becker’s hypothesis (1) that crime is a result of rational choice, based on the
assessment of benefits and costs of a criminal act. A simple artificial society model is developed
in which agents receive income and may increase or decrease its wealth through the success or
failure of criminal practices. The aim is to investigate the effects of the punishment mechanism
over this society, seeking to establish the minimum law enforcement aparatus necessary in order
to maintain a state of low crime. The model is studied with use of mean-field approximation,
and also with complex networks, and is observed that different network topologies generate sig-
nificant changes in the response of the model, and that the locality of criminal activity translates
in global resistance effects to the change of state.
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Introducdo

A prética criminosa € tdo antiga quanto as primeiras civilizagdes, preenchendo amplamente
os mitos, os codigos de leis e os relatos historicos que resistiram até os dias de hoje. Ao longo de
toda a caminhada humana, € constante a presenca de cddigos de penalidades, previstos de forma
a inibir as praticas consideradas criminosas para cada época. Com frequéncia o ato criminoso €
abordado como um ato individual, centrado nas motivagdes do criminoso e/ou na necessidade

de restaurar a justica em um nivel individual, na forma de retribuic@o.

No presente trabalho, pretende-se abordar o problema da criminalidade por outro foco:
considera-se 0 mecanismo de puni¢do como um encargo para toda a sociedade e se pretende
estudar a quantidade minima de puni¢do necessdria para estabelecer um regime de baixa crimi-
nalidade. A pergunta ndo € se a puni¢do compensa, sim ou ndo, mas até que ponto compensa, €

qual € o tipo de mecanismo de manutencao da lei que minimiza a fun¢do custo social.

O primeiro objetivo do trabalho € estudar essa relacdo de custo e beneficio da punigdo.
Para estudar estes efeitos, se modelou uma sociedade artificial simples, formada por agentes
que recebem renda e que podem ganhar ou perder recursos com prética criminosa, a exemplo
do que ja foi feito em modelos anteriores de estudo de criminalidade (2). Lida-se aqui apenas
com crimes de natureza puramente financeira, ndo se consideram os danos fisicos da violéncia
e, seguindo os passos de Becker (1), trata-se o crime como um ato racional baseado nas pers-
pectivas de ganho econdmico. Um fator individual dindmico de aversdao ao crime, denominado
honestidade, € incluido no modelo, para que se leve em consideragdo os efeitos de inibi¢do que
as puni¢des tém sobre o restante da sociedade. Este trabalho € a continuacdo de um projeto

anterior (3) que contempla estes problemas.

Outro objetivo, principal no presente trabalho, € ampliar o modelo incluindo interagdes de
redes entre os agentes da sociedade artificial. As intera¢des dentro de uma sociedade ocorrem
dentro de uma rede de conexdes muito grande e intrincada e espera-se que a topologia dessa
rede tenha papel fundamental nos fendmenos de criminalidade. Neste contexto, sao utilizadas
as redes complexas como substrato para o0 modelo existente, por serem boas representacdes
das redes sociais, e se analisam os efeitos de diferentes topologias de redes na dindmica de

criminalidade da sociedade.



O trabalho estd dividido em trés se¢Oes. Primeiramente, é feita uma breve revisdo dos
modelos de rede que sdo utilizados e das motivagdes por tras do uso dos mesmos. Em segundo
lugar, o modelo € descrito e justificado em detalhes. Por fim, na terceira sec¢ao, os resultados de
diversas simulacdes de interesse sao relatados e discutidos. Consideragdes finais e discussao dos
principais resultados estdo colocadas na conclusdo. A implementa¢do mais técnica do modelo

pode ser conferida nos apéndices.



1 Redes Complexas

Neste capitulo, faz-se uma breve introducio de conceitos e modelos associados ao tema de
redes complexas. O assunto é amplo e uma revisdao mais completa do tema seria muito longa
e fora do escopo do trabalho, que utiliza redes complexas como substrato e nao como objetivo

final. A apresentacao limita-se aos modelos e conceitos que sao utilizados.

A motivagao por tras do estudo de redes complexas € a de que diversos sistemas de interesse
estdo organizados como redes em forma de teia. As caracteristicas dessas redes, ou seja, suas
topologias, desempenham um papel importante nas caracteristicas do sistema, o que motivou,
nas ultimas décadas, a exploracao destes tipos particulares de rede (4). Um primeiro esfor¢co em
modelar estas redes é o estudo de gréficos randdmicos, redes onde a distribuicao de conexdes

entre nodos € de natureza completamente randomica.

Um exemplo deste tipo de rede é o modelo de Erd6s-Rényi (5). A rede € caracterizada
por N nodos (pontos que sdo conectados na rede) e a conexdo entre entre dois nodos quaisquer
ocorre com uma probabilidade p. Isto resulta em uma rede com w conexoes, das N(NT_I)
maximas possiveis. A rede randoémica, como serd visto, ndo representa bem as caracteristicas

de redes empiricas, o que motivou o estudo de modelos com diferentes tipos de ordenamento.

1.1 Parametros topologicos principais

Quando se investigam redes empiricas, € ttil definir alguns pardmetros topolégicos que
possam ser medidos. Trés conceitos, que sdo apresentados a seguir, sao principais nesse tipo de

analise.

1.1.1 Small Worlds

Um fendmeno recorrente nas redes observadas, descreve a sua caracteristica de apresen-

tarem distancias relativamente pequenas entre nodos, quando comparado com o tamanho total



da rede. A distancia entre dois nodos quaisquer (denominada L) é definida como a quantidade
minima de conexdes que precisa ser percorrida para conectar um nodo a outro. O caminho
médio (L) da rede é obtido computando a média das distincias entre todas as combinagdes
possiveis de dois nodos. Uma rede que apresenta um fendmeno small world apresenta um
caminho médio muito menor que N, tipicamente (L) = log(N). O fendmeno small world é
interessante, mas ndo significa necessariamente um ordenamento especial na rede, visto que
o caminho médio de um grafico randémico € pequeno, ou seja, redes puramente randémicas

apresentam o fendmeno.

1.1.2 Coeficiente de agrupamento, ou clustering

Uma caracteristica presente em redes empiricas, em especial em redes sociais, é o apareci-
mento de subgrupos altamente conectados entre si. Exemplos disso sdo, por exemplo, grupos
de amigos ou familias, onde todos os membros se conhecem. Esta tendéncia ao agrupamento

em uma rede pode ser quantificada pelo coeficiente de agrupamento, ou clustering.

Supondo que o nodo N; de uma rede possua k; conexdes a outros nodos, € que este conjunto
de nodos vizinhos possua E; conexdes entre si, o coeficiente de agrupamento C; associado ao
nodo N; € a razdo entre a quantidade de conexdes que existem de fato entre os vizinhos e as

ki(ki—1 e .. i
% que existiriam se os vizinhos fossem completamente conectados entre si:

2E;

Ci=—"—"—
ki(ki—1)

(1.1

O coeficiente de agrupamento C de toda a rede € a média de todos os C; individuais. Em uma
rede randémica, como todos os nodos t€ém uma probabilidade p de estarem conectados, C = p.
Em redes observadas, no entanto, C € tipicamente muito maior do que para a rede randomica
equivalente (em nimero de nodos e nimero de conexdes). Este fendmeno pode ser observado
para diversas redes empiricas, na parte superior da Tabela 1.1, onde esta relacionado o cluste-
ring C medido para redes empiricas diversas. Na mesma tabela, esta relacionado o coeficiente
hipotético C,4,q que seria obtido para uma rede randomica equivalente em tamanho e nimero
de conexdes, um indicativo de que o agrupamento mais elevado surge de algum principio de

ordenamento nas estruturas das redes observadas.
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Tabela 1.1: Tabela superior: Caracteristicas gerais de diversas redes empiricas, com os argumentos
tipicos de redes randomicas para comparagdo. Tabela inferior: O expoente Yy para diferentes redes, bem
como pardmetros medidos comparados com uma rede randémica de mesmo grau médio e tamanho.

Network Size (k) / 4 vand C Chrand Reference Nr.
WWW, site level, undir. 153127 3521 31 3.35 0.1078  0.00023 Adamic, 1999 1
Internet, domain level  3015-6209 3.52-4.11 3.7-3.76 6.36-6.18 0.18-0.3  0.001 Yook er al., 2001a, 2
Pastor-Satorras et al., 2001
Movie actors 225226 61 3.65 2.99 0.79 0.00027 Watts and Strogatz, 1998 3
LANL co-authorship 52909 9.7 59 4.79 0.43 1.8x10"* Newman, 2001a, 2001b, 2001c 4
MEDLINE co-authorship 1520251 18.1 4.6 4.91 0.066 1.1X107° Newman, 2001a, 2001b, 2001c 5
SPIRES co-authorship 56627 173 4.0 2.12 0.726 0.003 Newman, 2001a, 2001b, 2001lc 6
NCSTRL co-authorship 11994 3.59 9.7 7.34 0496 3x10°* Newman, 2001a, 2001b, 2001c 7
Math. co-authorship 70975 3.9 9.5 8.2 0.59 5.4x107° Barabasi et al., 2001 8
Neurosci. co-authorship 209293 11.5 6 5.01 0.76  5.5%X10°° Barabasi et al., 2001 9
E. coli, substrate graph 282 7.35 29 3.04 0.32 0.026 Wagner and Fell, 2000 10
E. coli, reaction graph 315 28.3 2.62 1.98 0.59 0.09 Wagner and Fell, 2000 11
Ythan estuary food web 134 8.7 243 226 0.22 0.06 Montoya and Solé, 2000 12
Silwood Park food web 154 4.75 3.40 323 0.15 0.03 Montoya and Solé, 2000 13
Words, co-occurrence 460.902 70.13 2.67 3.03 0.437 0.0001  Ferrer i Cancho and Solé, 2001 14
Words, synonyms 22311 13.48 4.5 3.84 0.7 0.0006 Yook et al., 2001b 15
Power grid 4941 2.67 18.7 12.4 0.08 0.005 Watts and Strogatz, 1998 16
C. Elegans 282 14 2.65 225 0.28 0.05 Watts and Strogatz, 1998 17
Network Size (k) K Your Yin  Lreal /rand 7 pow Reference
WWW 325729 4.51 900 245 2.1 11.2 832 4.77 Albert, Jeong, and Barabasi 1999
WWW 4x107 7 2.38 2.1 Kumar er al., 1999
WWwW 2% 108 75 4000 2.72 2.1 16 885 7.61 Broder et al., 2000
WWW, site 260000 1.94 Huberman and Adamic, 2000
Internet, domain® 3015-4389 3.42-376 30-40 2.1-22 2.1-22 4 63 52 Faloutsos, 1999
Internet, router™ 3888 2.57 30 2.48 248 1215 875 7.67 Faloutsos, 1999
Internet, router® 150 000 2.66 60 2.4 24 11 12.8 7.47 Govindan, 2000
Movie actors™ 212250 28.78 900 23 2.3 454 365 4.01 Barabasi and Albert, 1999
Co-authors, SPIRES* 56 627 173 1100 1.2 12 4 212 1.95 Newman, 2001b
Co-authors, neuro.* 209293 11.54 400 2.1 21 6 501 3.86 Barabasi et al., 2001
Co-authors, math.* 70975 3.9 120 2.5 2.5 9.5 8.2 6.53 Barabasi et al., 2001
Sexual contacts™® 2810 3.4 34 Liljeros et al., 2001
Metabolic, E. coli 778 74 110 22 22 32 332 289 Jeong et al., 2000
Protein, S. cerev.* 1870 2.39 2.4 24 Jeong, Mason, et al., 2001
Ythan estuary* 134 8.7 35 1.05 105 243 226 171k Montoya and Solé, 2000
Silwood Park* 154 4.75 27 1.13 1.13 34 323 2 Montoya and Solé, 2000
Citation 783339 8.57 3 Redner, 1998
Phone call 53x10° 3.16 21 2.1 Aiello et al., 2000
Words, co-occurrence™® 460902 70.13 2.7 2.7 Ferrer i Cancho and Solé, 2001
Words, synonyms* 22311 13.48 2.8 2.8 Yook et al., 2001b

Fonte: Albert e Barabdsi (4)
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1.1.3 Distribuicao de graus

Em uma rede, um dado nodo qualquer N; tem um nimero k; de conexdes a outros nodos.
Esta quantidade é denominada o grau do nodo. Em uma rede, nem todos os nodos precisam ter
0 mesmo grau, e os graus de todos os nodos seguem uma funcdo distribui¢do de grau P(k), a
qual € uma informag¢do importante da topologia da rede. Pode ocorrer ainda de as conexdes nao

serem bilaterais, de forma que teremos distribuicoes distintas para graus de entrada e saida.

Em uma rede puramente randomica, dois nodos quaisquer tem uma pequena probabilidade
de estarem conectados e a fungdo distribui¢do P(k) toma a forma de uma distribui¢io de Pois-
son (6), mas em redes reais, a fun¢do P(k) se distancia significativamente deste formato, em
particular, para um grande nimero de redes empiricas, a distribui¢ido de graus assume a forma
de uma lei de poténcia: P(k) «< k~7. Redes que apresentam esta lei de poténcias sdo chamadas
livres de escala, ou Scale Free. A parte inferior da Tabela 1.1 relaciona diversas redes deste tipo,
com expoentes Y e coeficientes de agrupamento, bem como os valores comparativos esperados

para uma rede randomica.

1.2 Redes complexas

Todas as diferencgas entre redes randomicas e os parametros medidos em redes empiricas
moveram, nas Ultimas décadas, um esforco de modelagem das chamadas redes complexas. Sao
modelos com ordenamento adicional que de alguma forma melhor representam as redes obser-
vadas, e que podem ser usados para explorar os efeitos que as topologias de rede exercem sobre
a dinamica dos sistemas organizados em rede. No presente trabalho, utilizou-se dois modelos
para representar as redes sociais, nenhum dos quais € um modelo perfeito para descrever as
mesmas (este modelo nao existe ainda), mas ambos sdo capazes de reproduzir algumas das suas

caracteristicas topoldgicas interessantes.

1.2.1 Rede Small world: O modelo de Watts - Strogatz

Este modelo (7) ndo apresenta uma distribui¢do lei de poténcia na sua func¢do distribui¢dao
de graus, mas consegue reproduzir o efeito small world e também € capaz de produzir um coe-
ficiente de agrupamento elevado. O Modelo de Watts-Strogatz é um algoritmo para constru¢cdo

de uma rede small world que parte da ordem e insere um certo grau de aleatoriedade.

1. Parte-se de um arranjo de nodos circular unidimensional, onde cada nodo esté ligado aos

seus K primeiros vizinhos mais proximos. Esta rede ordenada tem um caminho médio
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Figura 1.1: Griéfico da progressdo do coeficiente de agrupamento C e do caminho médio L, renormali-
zados pelos valores Lg e Cy para a rede ordenada e p = 0.

elevado, e um coeficiente de clustering alto (C =3 /4 para K =2,e C =7/10 para K = 4).
2. E inserida uma certa aleatoriedade, onde cada conex@o tem uma certa probabilidade p
de ser redirecionada, desconectando uma das extremidades e reconectando outro nodo

qualquer.

A probabilidade p varia de zero a um, sendo que p = 0 resulta na rede ordenada original,
inalterada, e p = 1 resulta em uma rede randomica, com todas as propriedades da mesma,
visto que qualquer ordem original da colocacdo das conexdes é eliminada. Nestes limites o
sistema passa de um regime ordenado, com (L) = Ly e C = Cy em seus valores maximos, até o
limite da rede randomica, com (L) e C muito menores do que os iniciais. Esta transi¢ao ocorre
de maneira diferente para cada um destes indices, o que pode ser observado na Figura 1.1.
Enquanto que para valores de p muito baixos (pouca randomizagao) o caminho médio L cai
rapidamente, o coeficiente de agrupamento permanece elevado até valores muito mais altos de
p. Esta regido central do grafico onde C € elevado e (L) é baixo reproduz duas caracteristicas

das redes empiricas, e as redes nesse regime sao redes small world de interesse.

No presente trabalho este tipo de rede € utilizada em simulacdes de criminalidade. A-
crescenta-se a exigéncia de que a rede seja fortemente conexa, ou seja, nao existe nodo ou
subconjunto isolado do restante da rede (se diz que ela forma um unico super cluster). A sub-

rotina em codigo Fortran90, que implementa esse modelo, pode ser conferida no Apéndice A.
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Pk

Figura 1.2: Distribui¢do do tipo lei de poténcia.

1.2.2 Redes livres de escala

Com frequéncia, redes de interesse apresentam uma distribuicdo de graus na forma de uma
lei de poténcia (Figura 1.2). Neste tipo de distribui¢do, a maior parte dos nodos t€ém um grau
mais baixo, mas a cauda longa da distribuic@o possibilita o aparecimento de hubs; nodos com
um grande nimero de conexdes que contribuem fortemente para a redu¢do do caminho médio
dentro da rede. Este tipo de rede ¢ denominado livre de escala, ou scale free. A parte inferior
da Tabela 1.1 apresenta alguns exemplos de redes empiricas scale free, com os expoentes Y
associados (em casos onde existe distin¢do entre conexdes de entrada e saida dois coeficientes

sdo relacionados).

Claramente estas distribuicdes devem surgir de algum tipo de ordenamento estrutural de
sistemas fisicos, visto que redes puramente aleatdrias ndo geram esta distribui¢do. Um modelo
interessante que ilustra como um ordenamento, baseado em argumentos razoaveis, pode gerar

essa distribuicdo, € o modelo Barabasi - Albert para geragdo de redes scale free.

O modelo de Barabasi - Albert

O modelo B-A (8) estd baseado em dois argumentos bastante razoaveis, de que a rede
cresce, e de que, ao crescer, forma novas ligacdes com preferéncia aos nodos mais conectados.

O algoritmo detalhado funciona da seguinte forma:

— Parte-se de um sistema com m nodos iniciais conectados e aplicam-se ¢ ciclos de cresci-
mento sobre 0 mesmo;
— A cada ciclo, um novo nodo € adicionado, que se liga a rede fazendo m novas conexoes

(mo > m);
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— As conexdes novas sdo decididas por ligagdo preferencial a nodos mais conectados. Na
pratica isso quer dizer que a probabilidade 7 de que o novo novo se conecte a um nodo

N; darede é:
ki

Lk

Ap6s t ciclos € obtida uma rede de tamanho N = ¢ + mgy, com mt conexdes, que evolui

T (1.2)

conforme cresce, para uma distribuicdo em forma de lei de poténcias, com y = 3. A lei de
poténcia € obtida por um processo de ordenamento que faz sentido para muitas redes empiricas,
embora o coeficiente de agrupamento C obtido ainda seja muito baixo comparado as redes

observadas (4).

Geracao de redes scale free randomicas

Embora o modelo B-A seja muito ilustrativo, quando redes scale free sdo usadas nas simu-
lacdes, utiliza-se um algoritmo de geragao diferente (ver p. 63 de Barabasi e Albert (4)), onde
parte-se de uma quantidade definida de N nodos com distribui¢do de graus P(k) «< k~7 (onde y
pode ser escolhido), mas todos os demais elementos da geracdo da rede sdo randomicos. Este
processo gera redes com um C menor do que o algoritmo B-A, de forma que as topologias
das redes devem ter diferencas, mas permite o controle dos parametros da rede que € gerada
para simulacdes. A sub-rotina que implementa ! este algoritmo em cédigo Fortran90 pode ser

conferida no Apéndice B.

'A sub rotina foi implementada com valiosa ajuda da Professora Lidia Braunstein, Universidad Nacional de
Mar del Plata
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2 Descrigcdo do Modelo

O objetivo deste capitulo é descrever detalhadamente o modelo utilizado nas simulacdes,
comentando e justificando as escolhas feitas. Inicialmente serdo definidos os elementos da so-
ciedade artificial, depois serd introduzida a dinamica. O modelo € a continuag¢do de um modelo
anterior (3), modificado de forma a considerar interacdes dentro de uma rede complexa, com

objetivo de explorar os efeitos de diferentes topologias no modelo.

2.1 A sociedade

A sociedade artificial € constituida de N agentes e cada agente individual N; é caracterizado
por dois parametros individuais que representam caracteristicas economicas: a renda mensal
Wi, que representa uma fonte de renda regular de origem ndo criminosa, e a rigueza acumulada
K;, que € a representacdo numérica do patrimOnio material do agente. Os valores numéricos

destes parametros designam uma quantia em unidade monetaria qualquer.

A renda mensal W; de cada individuo € um parametro fixo, determinado no inicio da simu-
lagdo. Ja a riqueza individual K; é um parametro dindmico, que evolui ao longo da simulagdo
devido a renda e atividade criminosa. As quantidades renda média (W) e riqueza média (K)
da populacao, calculadas sobre todos os agentes da sociedade, sdo pardmetros importantes na
dinamica.

Os individuos sdo caracterizados ainda por um parametro dindmico individual H;, deno-
minado honestidade, que representa a inclinacdo pessoal do agente em respeitar a lei. A
denominag¢do honestidade é apenas um termo geral para designar um comportamento que pode
ter multiplas motivagdes, como aversao ao risco, educacao, algum c6digo de moral, medo, ou

qualquer outro fator inibidor da prética ilegal.

Por fim, os agentes integram uma rede complexa, sendo os nodos dessa rede. As conexdes
darede entre diferentes agentes representam as interagdes possiveis entre os agentes, modelando

e limitando a dindmica da sociedade. A posi¢do que o individuo ocupa na rede e seu grau de
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Figura 2.1: Painel esquerdo: Distribui¢do py(H;). Painel direito: Distribuicdo pw (W;).

conectividade sdo também caracteristicas importantes de cada individuo e constituem a janela

para que a topologia do tipo de rede escolhida interfira na dinamica.

Assim, inicialmente todos os agentes sdo caraterizados pelo seu saldrio e honestidade, e
pela capacidade de realizar um ato criminoso. A medida que a simulac¢ao avanca alguns agentes
serdo punidos, indo parar na prisdo (estado economicamente desvantajoso que serd explicado
na sequéncia). Os agentes aprisionados a cada passo de tempo sdo denominados N; e os agentes
em liberdade sdo denominados Ny,. Cabe descrever um pouco melhor a maneira como estes

elementos sao dispostos no inicio de uma simulagao.

2.1.1 Condicoes iniciais

Inicialmente, honestidade H; e a renda W; sao sorteadas aleatoriamente de duas distribui¢cdes
auxiliares py(H;) e pw(W;), relacionadas na Figura 2.1. As distribui¢des sdo triangulares,
e constituem apenas uma forma simples de estabelecer que a sociedade € heterogénea em
condicoes financeiras (a base da piramide de renda € mais larga, e a maior parte da populagdo
tem rendas mais modestas) e também em honestidade inicial (se supde que, inicialmente, a

maior parte da populacao € honesta).

E importante observar que as condi¢des de honestidade e renda iniciais sdo sorteadas in-
dependentemente, de maneira descorrelacionada. O ultimo elemento importante das condi¢oes
iniciais € a colocagdo dos nodos em uma configuragdo de rede, que também € descorrelacionado

as condigdes anteriores, que € descrito a seguir.
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2.1.2 Agentes na rede

A colocacao dos agentes em uma rede carrega para o sistema um conjunto de novos para-
metros associados a topologia da rede escolhida. No presente trabalho, dois modelos de redes

complexas, descritos no Capitulo 1, sdo utilizados em diferentes simulacdes.

Redes tipo Small World geradas usando o modelo Warts-Strogatz, que sao caracterizadas por
um coeficiente de clustering elevado, da mesma ordem das redes sociais, mas que ndo apresen-
tam uma distribui¢@o de grau na forma de uma lei de poténcias. Em todas as simula¢des, salvo
onde mencionado diferentemente, utilizou-se como parametros de gera¢do da rede probabili-
dade de reconexao p = 0.08 e uma conectividade inicial da rede ordenada aos quatro primeiros
vizinhos. Esta configuracao corresponde a uma boa relacao entre caminho médio pequeno e um

alto clustering, no espirito da Figura 1.1.

Redes tipo Scale Free, que ndo foram geradas com o algoritmo de Barabdsi-Albert, mas
sim através de um algoritmo onde a distribuicdo de graus € inicialmente fixada, e, a partir disso,
os nodos sdo reconectados randomicamente (ver Capitulo 1). Escolheu-se este algoritmo, pois,
embora ele nao resulte de um processo tao razoavel quanto o algoritmo B-A, permite o controle
preciso dos parametros da rede, como o expoente ¥ e o grau minimo de conexdes presentes na
rede. Além disso, pode-se obter uma lei de poténcias mesmo em redes relativamente pequenas,
com N = 1000, o que ndo ocorre com o algoritmo B-A. Nas simulag¢des realizadas, salvo quando
comentado do contrario, utilizou-se Y = 2.5, por ser um valor razodvel, em torno do qual estdao
distribuidos os parametros de escala das redes empiricas tais quais as descritas na parte inferior

da Tabela 1.1.

E importante ressaltar que a configuracdo de rede faz parte das condicdes iniciais e € estatica

ao longo da dinamica, ou seja, ndo existe evolugdo da rede.

2.2 A dinamica da criminalidade

Divide-se a execucdo da dindmica em unidades de tempo, que aqui sdo chamadas meses.
Ao longo de cada més, todos os agentes em liberdade recebem sua renda mensal W; (acrescen-
tada a sua riqueza K;), e podem ou ndo cometer uma a¢ao criminosa, de acordo com a utilidade
econdmica potencial do crime, modificada pela honestidade H;. Todos os agentes sdo crimino-

sos em potencial, e para cada crime existe uma probabilidade de puni¢do associada.

Se o crime é bem sucedido, € financeiramente vantajoso para o criminoso, mas se o crimi-

noso € apreendido, paga multas e € aprisionado por uma certa quantidade de meses, de maneira
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que o crime causa prejuizo econdomico. Ao final de cada més, liberam-se os agentes aprisiona-
dos que cumpriram suas penas, e corrige-se a honestidade dos agentes livres de acordo com a
dindmica de honestidade, que € baseada na eficiéncia do sistema punitivo. Estas etapas serdao

explicitadas a seguir.

2.2.1 A utilidade de Becker

Limita-se aqui a tratar de crimes de natureza puramente econdmica, ndo sao considerados
os danos fisicos as vitimas. Assume-se também que as motivacdes dos crimes sdo puramente
racionais. Dentro destas limitacdes, utiliza-se a hip6tese proposta por Becker (1), de que a
motivacdo do crime € a sua utilidade. No modelo presente, no entanto, esta utilidade sera
corrigida pelo fator dindmico de honestidade. Antes de poder definir a forma desta fungdo

utilidade, precisa-se definir exatamente o que ocorre quando se fala em crime e punicdo.

2.2.2 Crime

Quando um crime ocorre, uma vitima € escolhida aleatoriamente entre o conjunto das
vitimas vidveis. A selecdo da vitima obedece as limitacdes impostas pela rede da seguinte
maneira: o criminoso e a vitima precisam ser vizinhos de certa proximidade. Para isso, se
insere um parametro Cygpge, que determina a distincia méxima em nimero de conexdes entre
criminosos e as vitimas potenciais, definindo um subconjunto na rede. Um Cjg,g0 = 1 significa
que criminoso e vitima precisam ser primeiros vizinhos. Além disso, individuos aprisionados
ndo sdo elegiveis nem como criminosos nem como vitimas e estdo temporariamente removidos

da dinamica.

Se o crime ocorre, ocorre a transferéncia de recursos da riqueza da vitima para a riqueza
do criminoso, este valor transferido € o saque S. O valor do saque € retirado randomicamente
de uma distribuicao uniforme a cada oportunidade de crime, em um valor que pode variar con-
tinuamente de S = 0 até S = 10 % (W). Esta variaco, cujo peso é dado pela renda média da
populacdo caracteriza uma gama de crimes possiveis, desde os menores até os mais graves. Se
o crime € bem sucedido, transfere-se o valor do saque da riqueza da vitima para o patrimonio
do criminoso, observando-se que, se a riqueza da vitima for menor do que o saque, limita-se o

valor do saque a S = K,jtimq, pois 0 modelo ndo prevé valores negativos de riqueza.
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Figura 2.2: Fungdo probabilidade de puni¢do 7(S). Linha escura: pp = 0.2 e p; = 0.8. Linha ponti-
lhada: pp=0.8¢e p; =0.2.

2.2.3 Probabilidade de punicao

A probabilidade de punicdo € definida pela equacdo 2.1, que € uma funcdo do valor da

variavel randomica S e de alguns parametros fixos que se definem a seguir:

7(S) = py + L= LY _f(;) @.1)

I+e ©®
(S) é o saque médio que, pela definicdo da varidvel randomica S, é igual a 5 (W). po
¢ a probabilidade de punir crimes leves, e p; € a probabilidade de punir crimes graves. Essa
diferenciagc@o permite uma andlise mais rica do mecanismo punitivo, como se verd adiante. O

comportamento da equagdo 2.1 é tal que, se o saque tende a zero, a fungdo 7(S) tende para um

epotpi
1+e

geral da func@o 7(S) pode ser visto na Figura 2.2 para dois casos, o importante é que definidos

valor , € conforme § aumenta, vai assintoticamente para o valor p;. O comportamento

os parametros, a probabilidade de puni¢ao depende do valor do saque.

2.2.4 Punicao

Se punido, o criminoso € obrigado a devolver o valor do saque, mais uma multa propor-
cional ao valor do saque, ou seja, financeiramente, o criminoso perde (1 + fp)S, onde fp é um
parametro numérico que quantifica a multa. Além disso, o criminoso € aprisionado por um

periodo de meses T (equacdo 2.2), proporcional também a gravidade do crime, ndo recebendo
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renda mensal, o que acrescenta a desvantagem econdmica do crime.

S
=1+ (2.2)

Durante o aprisionamento, o agente ndo recebe renda, o que acrescenta a desvantagem
econOmica de ser aprisionado. Durante este periodo, o agente também nao participard da

dindmica da honestidade.

2.2.5 A funcao utilidade

Agora que os efeitos econdmicos do crime e da puni¢ao estdo bem definidos, bem como
a probabilidade de punicdo, pode-se definir a forma da fun¢do utilidade. Se o crime € bem
sucedido, o agente criminoso espera receber o valor do saque, mais sua remuneracao mensal,
com probabilidade (1 — 7(S)), mas com o risco de perder o valor do saque, pagar multas e
ficar T meses sem receber renda. Assim, a utilidade esperada com o crime € a projecdo dos
ganhos e perdas, pesados pelas probabilidades (equacdo 2.3), e ajustados pela honestidade H;.
Se ndo cometer o crime, 0 agente espera receber sua renda mensal por T meses (equagdo 2.4).

A utilidade esperada € definida como U = U yime — Unocrime (equagdo 2.5).

Ucrime = [(1 =) (S+ TW;) — (1 + fp)S] — H; 2.3)
Unocrime = T‘/Vi (24)
U= Ucrime - Unocrime = [(1 - 75) (S+ TVV:) - 77:(1 +fD)S] _Hi - TVVi (25)

Se a utilidade resultante é positiva (e se existem vizinhos vidveis na rede), entdo crime

ocorre e pode ser punido. Resumindo a dindmica apresentada:

— Existem Ny, = N - N; agentes livres no inicio do més, cada um deles pode ou ndo cometer
um crime de acordo com a utilidade;

— E determinado um criminoso potencial i, uma vitima potencial j e um saque proporcional
a renda média;

— A probabilidade de punigio é dada por 7(S);

— O agente comete um crime se a utilidade esperada U € positiva e se existe uma vitima

elegivel na rede;
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— Se o crime € bem sucedido, o infrator subtrai o valor S da riqueza da vitima e acrescenta
a sua propria riqueza (ou a riqueza total da vitima, se essa for inferior a §);
— Se o criminoso € apreendido, ele perde o valor do saque, paga uma multa e € aprisionado

por um tempo 7.

Ao final de cada més, a honestidade da populacdo serd modificada.

2.3 Dinamica da honestidade

A honestidade € um fator determinante na dindmica da criminalidade, e, como mencionado
anteriormente, € um fator dinamico, que depende da efetividade do mecanismo de punig¢do.
Na implementacdo anterior do modelo, onde ndo havia iteracdes de rede, a modificacdo da
honestidade dos individuos era um efeito global e homogéneo em toda a populagdo, assim,
ao final de cada més, a honestidade H; do individuo N; sofria uma correcdo de acordo com a

equacdo 2.6.

2Ny ~Ne g

H; =H;
1 l+ Nk

(2.6)

N, € a quantidade de crimes punidos no més, Ny a quantidade de crimes totais mensais e
O0H é um pardmetro que corresponde 2 maxima alteragdo mensal na honestidade da populacio.
Se todos os crimes sdo punidos, H; = H; + 0H, se todos os crimes permanecem impunes,
H; = H; — 0H e se metade dos crimes sdo punidos, ndo ocorre alteracdo. Nas implementagdes
anteriores do modelo, constatou-se que havia uma transi¢c@o abrupta da criminalidade associada
ao crescimento da honestidade. Sendo a dinamica da honestidade tao importante, modificou-se

o modelo para que, de alguma forma, a topologia da rede fosse importante nessa dindmica.

E coerente supor que, dentro de uma rede de conexdes, os efeitos dos crimes e punicdes
tenham consequéncias locais mais significativas do que globais, ou seja, que os agentes sejam
mais facilmente movidos pelos crimes e puni¢des que acontecem em sua vizinhanga imediata.
Apoiando-se nessa hipdtese, modifica-se a relacdo 2.6 de forma a usar a quantidade mensal de
crimes testemunhados pelo agente N;, n,i e as punicdes testemunhadas nf, no lugar da conta-
gem global. Esta alteracdo desfaz a modificagdo homogénea de honestidade e a substitui por
alteracOes individuais baseadas na vizinhanca local do agente. Precisa-se entdo definir o que se

entende por vizinhanca.

Anteriormente foi definindo um pardmetro C g, para determinar a distdncia méaxima entre

criminoso e vitimas potenciais. Define-se entdo um segundo parametro anidlogo de alcance,
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denominado H,4g., que determina a distincia, em conexdes de rede, em torno de criminoso €
vitima em que o crime e a puni¢do sdo testemunhados pelos agentes locais. Por exemplo, para
um H,4pe. = 1, quando um crime ocorre, ele € testemunhado pelo conjunto formado pela soma
dos primeiros vizinhos de criminoso e vitima. Os agentes deste conjunto, bem como criminoso
e vitima, registram o resultado da acdo criminosa, para calculo de honestidade no final do més.

A nova relagdo de alteragdo da honestidade individual fica sendo:

2 i mi
e sy 2.7)
Mk

H; =H;

A alteracdo da honestidade € local mas ocorre para todos agentes, simultaneamente, no final

de cada més. Define-se ainda que para H,4,,. = N — 2 todos os agentes sdo testemunhas, em
qualquer tipo de rede conectada. Neste limite n,i =N, nl’; = N,, a dinamica de honestidade é
equivalente a aproximacao de campo médio anterior. De fato, o sistema anterior, sem interacoes
de rede, € resgatado definindo H,4nge = Crange — 1 = N — 2, pois os agentes de toda a rede sdo
elegiveis como vitimas e todos testemunham o resultado da a¢do criminosa, a despeito da rede.
Por outro lado, o alcance minimo, que € igual a um, constitui o limite de interacdes mais locais
possiveis. A comparacgdo entre o limite de interacdes mais locais de diferentes alcances e o

limite de alcance total é um experimento util de investigacao dos efeitos das topologias de rede

sobre o modelo.

Na sequéncia, ird observar-se como este modelo modificado se comporta, estabelecendo
comparacdes entre os resultados em rede e os resultados obtidos com aproximacdo de campo

médio, bem como os efeitos da utilizacao de diferentes topologias.
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3  Simulagoes e resultados

Neste capitulo, s@o relatados uma série de experimentos simulados para verificar o com-
portamento do modelo. O foco principal do presente trabalho € inclusdo de interagdes de
rede em um modelo no qual se trabalhou anteriormente apenas com aproximacdes de campo
médio. Serdo necessdrios retomarem-se os principais resultados obtidos, tanto para fins infor-
mativos quanto para se estabelecerem comparagdes que coloquem alguma luz sobre os efeitos

das iteragdes de rede.

Quanto aos parametros utilizados, para todos os casos as simulagdes utilizam N = 1000
agentes, utilizando um fator de multa fp = 0.25. Normalmente, quando o objetivo é determinar
o estado final do sistema para algum grupo de parametros fixos, as simulacdes sdo feitas utili-
zando m = 240 meses. Para todos os gréficos, os pontos se referem a média sobre a repeticdao
do mesmo experimento, para populacdes diversas, e as barras de erro sdo o desvio padrao cal-
culado sobre estas populagdes. Os parametros das redes complexas utilizadas nas simulacdes

foram descritos na se¢do 2.1.2.

Os experimentos envolvem comparagdes de resultados utilizando diferentes valores de Hygpge
com o modelo de alcance total, que é o limite idéntico a0 modelo de aproximagdo de campo
médio. Em todos os casos em que Hgpge € limitado, utilizou-se Cygnge = 1. De fato, testes com
varia¢do de Cygnge ndo fizeram diferenga notavel nos resultados e por isso ndo foram apresen-
tados. A dindmica da honestidade, no entanto, sofre efeitos notaveis e variacdes no H,q,ge $30
exploradas nas simulacdes. Quando apontado que o alcance da dindmica de honestidade € total,
usa-se também a distancia entre criminoso e vitima ilimitada, de forma a reverter completa-

mente ao sistema anterior para comparagao.

3.1 Dependéncia estatica do crime com p;

O primeiro teste envolve determinar a dependéncia do estado final do sistema com a pro-

babilidade de punir crimes graves p;. As simulagdes ocorrem fixando pg e p;, deixando a
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sociedade evoluir a partir das condic¢des iniciais por 240 meses, tempo suficiente para estabi-
lizar em um estado final de criminalidade que estd associado aos parametros escolhidos. As
figuras 3.1 e 3.2 relacionam o estado final da dindmica criminosa e da honestidade para redes
Small World (algoritmo W-S), enquanto as figuras 3.3 e 3.4 ddo os mesmos resultados para re-
des Scale Free (algoritmo semi randomico). Em cada uma destas quatro figuras mencionadas,
o ultimo painel € reservado para os resultados que sdo obtidos quando usamos aproximagdes de

campo médio (sem os efeitos de rede), para conveniéncia de comparacao.

Inicialmente, observa-se que, quando nao sdo considerados os efeitos de rede, existe um
ponto critico do parametro p;, onde o sistema sofre uma abrupta transicdo de um regime de
alta criminalidade para um regime de baixa criminalidade. O ponto exato € sensivelmente
dependente do pardmetro po de puni¢do para crimes leves e se observa que a tolerancia a
contravencoes tem consequéncias globais sérias. A transi¢ao abrupta estd fortemente associada
ao inicio do crescimento da honestidade média da populacdo. Esta importancia do parametro
honestidade na dindmica do modelo anterior € a razdo principal pela qual se deu €nfase a in-

clusdo dos efeitos de rede na diniamica da honestidade.

A inclusdo dos efeitos de rede € explorada com a variagdo do parametro de alcance de
testemunhas H,g,g.. Quando este pardmetro € minimo (Hygnge = 1), 0 impacto de crimes e
punicdes sobre os agentes sdo altamente locais, e conforme o parametro ¢ aumentado, os efeitos
tornam-se crescentemente globais, até o limite em que o alcance € igual a toda a rede, e retorna-

se ao limite do modelo original.

Observando as figuras 3.1 e 3.2 para redes small world, observa-se que interacdes altamente
locais atenuam fortemente a transicao entre os regimes de criminalidade. Para os parametros
utilizados na geracgdo das redes, o caminho médio tipico das redes é (L) ~ 5.5, e conforme o
H,4nge € aumentado a dindmica da criminalidade comeca a reproduzir, novamente, a transi¢ao
abrupta entre os dois regimes. No painel (c), com um alcance da ordem do caminho médio,
estdgio em que a dinamica ainda ndo é completamente global, mas que ja afeta mais da metade
dos agentes em média, chega-se a resultados de crimes, puni¢cdes e honestidade muito seme-

lhantes aos da aproximacgao de campo médio anterior.

O mesmos experimentos foram repetidos utilizando redes scale free. Os resultados estdo
nas figuras 3.3 e 3.4. Observa-se que, com o alcance minimo, a atenuagao na transicao é menos
intensa e o sistema converge mais rapidamente para o estado de transi¢do observado sem redes.
Para este tipo de rede, observa-se um caminho médio menor, da ordem de (L) ~ 3.0, o que faz
com que os efeitos se tornem muito mais rapidamente globais, sugerindo uma relacdo entre esta

atenuagdo e o caminho médio da rede. Além disso, devido a presenca de hubs com alto grau
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nesta topologia, crimes podem se tornar globais mesmo com um H, g, muito baixo.

Por fim, as figuras 3.2 e 3.4, que relacionam a dindmica da honestidade para os dois tipos de
redes, demonstram um crescimento menor da honestidade média em funcao de p; para alcances
menores, especialmente no caso small world, ou seja, a localidade da atividade criminosa, de

alguma forma, limita o crescimento rapido da honestidade.

3.2 Efeitos de atenuacao da transicao

Os efeitos de atenuagdo da transi¢do, associados a inclusdo de rede, sdo particularmente
interessantes € merecem um pouco mais de investigacdo. Nos painéis da Figura 3.5, observam-
se as curvas de criminalidade com py = 0.2 (onde a transi¢ao é mais claramente visualizada),
com sobreposi¢do de curvas de diferentes H,qg. para cada tipo de rede. Inicialmente, supds-se
que os efeitos de atenuac¢@o pudessem ser compensados por um aumento no parametro H, ou
aumentando o ndmero de meses da simulacdo, esperando que o sistema de alguma forma esti-
vesse apenas demorando mais tempo para acumular honestidade suficiente para fazer a transicao
abrupta anteriormente observada. Ambos testes, no entanto, resultaram em curvas atenuadas

pouco modificadas.

Isto indica para a possibilidade dos efeitos de rede serem nao apenas uma atenuagao tem-
poral na dindmica, mas sim um modificador da dependéncia estdtica do crime em relacdo aos

parametros de punicdo pg € pi.
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3.3 Histerese

Um segundo experimento envolve a modificacdo dinamica dos parametros de puni¢ao du-
rante uma simulacdo, de maneira a observar a resposta da sociedade artificial a alteragdes no
aparelho punitivo. O objetivo € estudar tentativas de reverter estados de alta criminalidade com

ajuste da punic¢do, e a resisténcia a degradagdo, uma vez que este estado € atingido.

Nessas simulagdes, parte-se de uma Unica condi¢do inicial. A cada trinta meses, modifica-
se o valor de p; sem reiniciar a simulagdo. Parte-se inicialmente do estado de alta criminalidade,

com p; = (0.2, aumenta-se o parametro até p; = 1.0, e se retorna até p; = 0.2 novamente.

Os resultados para o modelo sem efeitos de rede estdo relacionados na Figura 3.6 , que
mostra o ciclo de criminalidade e honestidade para o experimento. Observa-se um resultado
interessante, um ciclo de histerese na criminalidade, que esta associado ao aumento e acumulo
de honestidade no regime em que a puni¢do comeca a se tornar eficiente. A conclusdo principal

a ser retirada é de que é muito mais dificil reverter um estado de degradacdo da sociedade
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Figura 3.8: Ciclos de histerese, rede scale free, H,unge = 1, médias sobre 100 amostras. Painel (a):
Crimes. Painel (b): Honestidade.

do que manter o estado de baixa criminalidade ja estabelecido. O acimulo de honestidade é

responsavel por esta resisténcia a degradacao.

Expandindo a anélise para incluir interacdes de rede, utilizou-se para ambas topologias o
H,4nge = 1 (minimo), no espirito da se¢do anterior, de visualizar os efeitos de localidade mais
agudos possiveis. Os resultados para rede small world estdo na Figura 3.7, e os resultados
para redes Scale Free, na Figura 3.8. Os efeitos anteriores de atenuacdo se repetem, existe um
acumulo menor de honestidade, e os efeitos sdo mais notaveis para a rede small world. Existe
um acumulo menor de honestidade, que se traduz em uma deformacao do lago de histerese. Por
outro lado, o retorno ao estado de alta criminalidade € mais lento € menos turbulento: a hones-
tidade decai mais devagar, as barras de erro na transicao abrupta de retorno a alta criminalidade

sao menores (especialmente para o caso small world).

O sistema de curto alcance resiste ndo apenas ao aumento de honestidade média, mas
também a sua diminui¢do. O sistema com criminalidade local €, além de menos abrupto, con-

servador de tendéncia.

3.4 Variacao dos parametros de rede

Um dltimo teste fundamental, é estudar os efeitos da variacao dos parametros de geragao
dos dois tipos de rede. Usou-se, para verificar a tendéncia, novamente a curva de criminalidade

para po = 0.2 e alcance minimo H,4,g. = 1. Os resultados podem ser conferidos na Figura 3.9.

Para redes small world, geradas com o algoritmo W-S, os dois limites extremos sdo a rede
ordenada, com alto C e (L), e a rede randomica, com C e (L) baixos. No painel (a) observa-se

que, para o modelo W-S, ocorre atenuacao da transicao para ambos os limites extremos, embora
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Figura 3.9: Comparagio de redes com diferentes pardmetros, médias sobre 40 amostras. Painel(a):
small world. Painel(b): scale free.

seja notavel que € um pouco menos atenuada a curva para a rede randdmica (com menor cami-
nho médio). Para rede scale free, no painel (b), foram usados valores de y afastados em torno
do valor anterior, nos limites dos valores observados para redes reais. Para y = 1.5, o caminho
médio é da ordem de (L) ~ 1.5. Neste regime a cauda da distribui¢ao é mais larga, e existem
maiores quantidades de hubs, de forma que iteracdes de baixo alcance sdo praticamente glo-
bais, e a transicao abrupta surge mesmo para alcance minimo. Utilizando um limite diferente,
para y = 3.5, (L) ~ 5.0, observa-se uma atenuagdo muito mais forte do que quando se utilizou

Y= 2.5, compardvel a observada nos experimentos com small world.
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Conclusao

Ao longo da execucdo do presente trabalho, procurou-se estudar os efeitos da puni¢do
sobre a dindmica criminosa em um modelo de sociedade artificial, utilizando inicialmente
aproximacgao de campo médio e utilizando dois modelos importantes de redes complexas como

meio de aproximar redes sociais empiricas.

Na aproximac¢do de campo médio, observa-se uma transi¢dao abrupta na criminalidade, as-
sociada a um valor critico de p;. A posicao deste ponto critico é dependente do valor de pg, de
onde se conclui que, embora politicas de tolerancia zero nio sejam necessdrias, a impunidade
com pequenos crimes € globalmente negativa. A razdo para isso € de que o parametro hones-
tidade é o motivador dessa transi¢ao abrupta, e sua dinamica € ajustada por nimero de crimes,

independentemente da gravidade da ofensa.

Outro comportamento interessante associado ao parametro honestidade da populacdo € a
observacao de curvas de histerese da criminalidade como efeito de modificacdes do pardmetro
de punicdo p;. Esse efeito reflete uma dificuldade muito maior em atingir estados de baixa
criminalidade a partir de um estado muito degradado, comparado com relativa facilidade em

manter um estado de baixa criminalidade.

Quando o modelo € aplicado sobre redes complexas, obtém-se resultados muito semelhan-
tes, mas nota-se que existe uma atenuacdo na transi¢do da criminalidade. Esta atenuacdo esta
associada a localidade do crime em relacdo as distancias médias da rede, e se observa que uma
sociedade menos conectada é mais resistente a mudancgas de estado de criminalidade, tanto a

reducdo do crime quanto ao retorno a um estado de alta criminalidade.

De maneira geral, observou-se que a inclusdo de efeitos de rede nao altera os principais
resultados obtidos com aproximacdo de campo médio, salvo para o caso em que os efeitos
da agdo criminosa sdo muito localizados. Considera-se que este limite da localidade, que €
associado a uma resisténcia de modificacdo da honestidade, pode ser associado a casos em
que segmentos da sociedade estdo relativamente isolados do restante, um indicativo, talvez,
de que a globalizacdo das interacdes sociais tornam as transicoes entre estados de criminali-
dade mais velozes e sensiveis. Se for considerado que a localidade dos efeitos de crimes e

puni¢Oes (parametro H,q,q.) €stdo associados aos meios de informagio e noticia, que ampliam
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enormemente a quantidade de testemunhas na rede, podem-se associar os resultados obtidos a

um beneficio da documentacao das puni¢des de crimes em todas as escalas.

Finalmente, considera-se que o estudo do modelo com utilizacao de redes complexas ainda
nao estd concluido. Em uma possivel continuidade do trabalho poderiam-se incluir correlacdes
adicionais entre os agentes, baseadas em suas posicdes nas redes. Um exemplo deste tipo de
aplicagdo seria distribuir a renda inicial de forma correlacionada a redondeza geografica, pro-
curando simular a existéncia de bairros ricos e bairros pobres, ou de outra forma, correlacionar

a honestidade inicial com as posi¢des da rede, procurando simular organizag¢des criminosas.

Além disso, alguns aspectos do modelo poderiam ser modificados, para que as iteracdes de
rede fossem melhor observadas, como por exemplo, a utiliza¢do da renda da vitima W; no lugar
da renda média (W) quando se calcula o valor do saque. O uso de (W) é uma aproximacao de
campo médio que retira a individualidade dos agentes na dindmica criminosa, € se espera que
tal alteracdo, baseada na suposicao razodvel de que a expectativa de furto € proporcional a renda

da vitima, modifique os resultados de forma notdvel.



33

Referéncias Bibliogrdficas

1 BECKER, G. Crime and punishment: an economic approach. Journal of Political Economy,
76, p. 169-217, (1968).

2 GORDON, M. B.; IGLESIAS, J. R.; SEMESHENKO, V.; NADAL, J.-P. Crime and
punishment: the economic burden of impunity. European Physical Journal B, 68, p. 133—144,
(2009).

3 IGLESIAS, J. R.; SEMESHENKO, V.; SCHNEIDER, E. M.; GORDON, M. B. Crime and
punishment: does it pay to punish? Submitted to Physica A, (2011).

4 ALBERT, R.; BARABASI, A.-L. Statistical mechanics of complex networks. Reviews of
Modern Physics, 74, (2002).

5 ERDOS, P;; RENYI, A. On random graphs. Publicationes Mathematicae, 6, p. 290-297,
(1959).

6 BOLLOBAS, B. Degree sequences of random graphs. Discrete Mathematics, 33, p. 1-19,
(1981).

7 WATTS, D.J.; STROGATZ, S. H. On random graphs. Nature, 393, p. 440-442, (1998).

8 ALBERT, R.; BARABASI, A.-L. Emergence of scaling in random networks. Science, 286,
(1999).



34

Apéndice A: Gerador de redes Small World

subroutine sw_gen(N,Network,k,p)
implicit none
!Network = matriz de conexdes
!'seed = seed do gerador
Real :: z, p
!z = varidvel randomica dummie

!p = probabilidade de reconexdo

Integer :: N, i, j, k, 1, Network(N,N), a, Network_temp(N,N), d, y, w, t

Integer :: burni(N), burn2(N), counterl, counter2, amax

!N = numero de elementos da rede

'i, j, 1, a; s8o inteiros dummies

'k s8o os vizinhos conectados inicialmente

'open(4,file="log.txt’)

'Agora gerar a rede inicial circular

Network=0
amax=0
do i=1, N
do j=1, k
if (i+j .gt. N) then
a=i+j-N
else
a=i+j
end if
Network(i,a) = 1
Network(a,i) =1
end do
end do
'Redistribui os links

25 Network_temp = Network

do i=1, N
a=i
do j=a, N

if (Network(i,j) == 1) then
call random_number(z)
if(p .gt. z) then
100 call random_number (z)
d = z*1.0%x(N) +1
if (i==d) then
goto 100
else if (Network(i,d)
goto 100
else
Network_temp(i,j)
Network_temp(j,i)

Network_temp(i,d) =

Network_temp(d,i)

lwrite(4,*) "origem:

end if
else
end if
end if
end do
end do
'algoritmo de burning
21 burnl = Network_temp(1,:)

burn2 = Network_temp(1,:)

26 continue

do i=1, N
if (burn2(i) .ne. 0) then

burn2 = burn2 + Network_temp(i,:)

else

0
0
1
1

, i, j, "destino", i, d, "probabilidade



end if
end do
do i=1, N !renormalizag&o
if (burn2(i) .gt. 0) then
burn2(i) = 1
else
end if
end do
a = sum(burn2)
d = sum(burni)
lurite(4,*) a, d
if(a == d) then !burning halt
lwrite(4,*) "burning halt"
if (a == N) then !passou
'write(4,%) "burning sucess"
goto 24
else if (1.0*a/N .gt. 0.99) then
if (amax==10) then

amax=0

lurite(4,%*) "burning fail, redoing network"

goto 25
else

amax=amax+1

'write(4,*) "burning fail, may be fixable", a

goto 28
end if

else

'write(4,*) "burning fail, redoing network"

end if
goto 25
else
end if

lwrite(4,*) "still burning..."
burnl = burn2
goto 26
24 continue
Network = Network_temp

return

28 continue
do i=1, N
if (burn2(i) == 0) then
do j=1, N
if (Network(i,j) == 1) then
call random_number (z)
if(p .gt. z) then
900 call random_number(z)
d = z+1.0%x(N) +1
if (i==d) then
goto 900
else if (Network(i,d) ==
goto 900
else
Network_temp(i,j) =
Network_tem