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Resumo: Este estudo propõe a análise do contágio indireto e os efeitos causados por ele nos comportamentos dos agentes 

envolvidos e no próprio ambiente. Para essa análise, a Modelagem Baseada em Agentes (MBA) é utilizada, pois permite a 

simulação de ambientes complexos autônomos e as relações de seus agentes. Devido à dificuldade de implementar e visuali-

zar um caso de estudo real no ambiente virtual (MBA), uma das primeiras etapas para a sua realização é o desenvolvimento 

de um modelo conceitual. Assim, utilizando um caso da Operação Lava-Jato foi desenvolvido um diagrama de classes - origi-

nado de um diagrama entidades-relacionamento - e posteriormente o mesmo teve os seus dados implementados em uma MBA 

da plataforma NetLogo.  

Palavras chave: Contágio Informacional, Contágio Indireto, Modelo Baseado em Agentes, Modelo Conceitual. 

Abstract: This study proposes the analysis of indirect contagion and the effects caused by it in the behaviors of the agents 

involved and in the environment itself. For this analysis, Agent-Based Modeling (MBA) is used because it allows the simulation 

of complex autonomous environments and the relationships of its agents. Due to the difficulty of implementing and visualiz-

ing a real case study in the virtual environment (MBA), one of the first steps for it accomplishment is the development of a 

conceptual model. Thus, using a case of Lava -Jato operation (“operation Carwash”), it has developed a class diagram - 

originated from an entity-relationship diagram - and later the data was implemented in an MBA of the NetLogo platform. 

Keywords: Informational Contation, Indirect Contagion, Agent-Based Model, Conceptual Model. 

1. Introdução 

No dia 25 de novembro de 2015, o cenário 

do mercado econômico-financeiro brasileiro 

foi alterado brutalmente devido a notícia da 

prisão do diretor executivo de um dos maiores 

bancos do país, o BTG Pactual (BTG). A sua 

prisão foi resultado das investigações da Ope-

ração Lava-Jato, que segundo Ministério Públi-

co Federal (2016) “... é a maior investigação 

de corrupção e lavagem de dinheiro que o 

Brasil já teve. Estima-se que o volume de re-

cursos desviados dos cofres da Petrobras, mai-

or estatal do país, esteja na casa de bilhões”, 

(Ministério Público federal, 2016) . 

Nos primeiros dias após a notícia da prisão, 

o preço das ações do BTG diminuiu drastica-

mente devido a uma série de saques realizados 

por seus investidores. Segundo reportagens da 

Folha de S. Paulo entre 25 de novembro e 8 de 

dezembro de 2015, estes se mostravam preo-

cupados que o banco também se tornasse alvo 

das investigações de corrupção, assim como o 

seu presidente executivo. A cada etapa da 

investigação da Operação Lava-Jato surgiram 

novas evidências de corrupção envolvendo 

outras empresas e atores que potencializaram 

o impacto de credibilidade do mercado eco-

nômico brasileiro. Essa série de eventos pode 

ser caracterizada como contágio financeiro 

indireto, pois se estabelece a partir de rela-

ções informais entre os envolvidos. Compreen-
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der a dinâmica desse cenário e mapear as re-

lações que existem entre os envolvidos, atra-

vés da modelagem baseada em agentes é o 

objeto do estudo deste trabalho. 

Para a realização do estudo foi proposta 

uma ampliação e validação de informações 

obtidas sobre caso no trabalho publicado por 

Moraes e Oliveira (2016). Em seguida, realizar 

o aprofundamento e adaptação de um modelo 

conceitual já existente, representado por um 

diagrama de classes, que caracteriza os agen-

tes envolvidos, as relações que possuem entre 

si e com o ambiente, além de identificar como 

essas relações influenciam o contágio. Diante 

da complexidade envolvida no contexto pro-

posto, o modelo conceitual foi implementado 

como um modelo baseado em agentes (MBA), 

com o uso do software NetLogo, para simular e 

visualizar a dinâmica das conexões existentes 

no ambiente. 

2. Contágio no ambiente econômico-

financeiro 

De acordo com Edwards (2000), os estudos 

seminais sobre contágio financeiro foram de-

senvolvidos durante a década de 90, período 

caracterizado pela propagação das crises fi-

nanceiras nos países emergentes. Da mesma 

forma, Rigobon (2002) destaca que esses estu-

dos se desenvolveram a partir das crises mexi-

cana, asiática e russa, as quais causaram gran-

des preocupações no ambiente financeiro de 

países em desenvolvimento.  

Contágios podem ser classificados em direto 

e indireto (Bandt & Hartmann, 2000). O contá-

gio resultante da relação entre instituições é 

denominado contágio direto. O contágio classi-

ficado como indireto é resultante de efeitos 

informais e ocorre, por exemplo, a partir de 

eventos provenientes de informações advindas 

de redes sociais, manchetes de jornais e efei-

tos boca-a-boca.  

No estudo do contágio no ambiente econô-

mico financeiro, as pesquisas são caracteriza-

das pela diversidade de modelos e pelas dife-

rentes leis que regem os países (Marçal, Perei-

ra, Martin, & Nakamura, 2010). Em relação à 

modelagem, Rigobon (2001) destaca dificulda-

des relacionadas à dinamicidade dessas variá-

veis: retornos dos mercados de ações, taxas de 

juros, spread soberano e taxas de câmbio 

(Santos, 2010). Esses temas são, usualmente, 

encontrados no contexto de contágio direto. 

No contágio indireto, outros fatores são consi-

derados na caracterização do problema. Fato-

res culturais, éticos, o perfil e a confiabilidade 

dos agentes envolvidos são algumas perspecti-

vas consideradas. A representação desse tipo 

contágio e suas complexidades são os objetos 

de estudo deste trabalho. 

3. Modelagem baseada em agentes 

Para Jennings (2000), modelar problemas do 

mundo real é uma das tarefas mais difíceis 

com a qual o homem já se envolveu devido a 

flexibilidade dos componentes e quantidade de 

interações possíveis. O papel da Modelagem 

Baseada em Agentes (MBA) é desenvolver mo-

delos que simplifiquem esta complexidade. 

Segundo Bonabeau (2002), na MBA o sistema é 

modelado como uma coleção de entidades 

autônomas de tomadas de decisão denomina-

das “agentes”, que interagem entre si e com o 

ambiente. Das interações emergem compor-

tamentos que são, muitas vezes, complexos, e 

que fornecem informações sobre a dinâmica 

do ambiente que está sendo simulada (Uhrma-

cher & Weyns, 2009). 

 A MBA oferece vantagens sobre outras téc-

nicas de modelagem, tais como: descrição 

natural de certos tipos de sistemas, flexibili-

dade e capacidade de integração de diferentes 

tipos de variáveis no mesmo modelo (Bonabe-

au, 2002; Uhrmacher & Weyns, 2009). Macal e 

North (2006) citam, por exemplo, situações em 

que a MBA é indicada: quando há decisões e 

comportamentos que podem ser definidos 

discretamente, quando é necessário que os 

agentes mudem de comportamento e se adap-

tem a situações, quando os relacionamentos 

entre agentes podem ser efetivados ou dissol-

vidos e quando os agentes formam organiza-

ções e as suas mudanças de comportamento 

afetam a estrutura da organização.  

Segundo Franklin e Gasser (1996), os traba-

lhos que envolvem pesquisa sobre agentes 

apresentam definições que são importantes 

para diferenciar agentes de simples programas 

de computador. Esses autores definem agentes 

como entidades autônomas que habitam um 

ambiente complexo e dinâmico, dedicam-se a 

um propósito e agem de acordo com as per-

cepções desse ambiente. Russell e Norvig 

(2004) e Coppin (2010) definem agentes como 

elementos de uma sociedade que, a partir da 

utilização de sensores, podem perceber, ge-

ralmente de um modo limitado, o meio que 
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estão inseridos e dessa forma conseguem agir 

no ambiente e afetá-lo diretamente ou com a 

cooperação de outros agentes.  

Para representar problemas reais, como o 

contágio financeiro indireto, percebe-se a 

necessidade de haver vários agentes traba-

lhando em conjunto. Eles interagem e comuni-

cam entre si de forma colaborativa ou compe-

titiva, onde dependem e influenciam os de-

mais (Castelfranchi, 1998). Segundo Jennings 

(2000), dois pontos diferenciam qualitativa-

mente as interações entre os agentes e os 

demais modelos computacionais. Em primeiro 

lugar as interações entre os agentes buscam 

atingir as metas considerando um nível de 

conhecimento do contexto do momento e de 

quem está envolvido na interação. Em segundo 

lugar, os agentes, por se situarem em um am-

biente sobre o qual têm apenas controle par-

cial, precisam ter flexibilidade na tomada de 

decisões e resolver os problemas apresentados 

pelo ambiente. As decisões ou soluções fixadas 

por eles racionalmente serão respostas aos 

problemas que o meio apresenta. 

Conforme Russel e Norvig (2004), é de ex-

trema importância a percepção de qual tipo de 

ambiente é objeto de compreensão, pois as 

circunstâncias reais podem ser muito comple-

xas. Essa percepção se torna útil para a esco-

lha do nível e das características do agente 

para uma máxima aplicabilidade e desempe-

nho.  

A modelagem dos agentes segue regras de 

condição-ação, variando no nível de complexi-

dade e também nos parâmetros que afetam 

cada um deles. Os parâmetros são meios pelos 

quais serão reguladas as sequências de opera-

ções e ações dos agentes entre si e com o am-

biente (Russel & Norvig, 2004). Para o ambien-

te econômico-financeiro, a escolha da topolo-

gia usada para a simulação irá determinar 

como serão essas sequências de relações e a 

troca de informações entre os agentes (Macal 

& North, 2006). Assim sendo, foi escolhida a 

topologia de redes para representá-lo. 

4. Modelo conceitual 

De acordo com Brooks e Robinson (2001), 

um modelo conceitual é a descrição do con-

texto que se planeja simular, independente da 

escolha do software em que será adaptado. 

Para Brooks (2007), o modelo especifica a di-

nâmica desejada do ambiente, os agentes que 

o compõem, suas interações e regras que re-

gem o seu comportamento. Portanto, é fun-

damental este conhecimento para que o mode-

lador entenda o funcionamento do sistema 

real.  

O modelo conceitual pode ser representado 

através de diversas técnicas, como gráficos, 

tabelas, diagramas e mapas. Esse tipo de mo-

delagem de dados é diferenciado da modela-

gem computacional por Sargent (1999) como 

sendo uma maneira de representar os proble-

mas reais de forma matemática, lógica ou 

verbal. Segundo o autor, a modelagem compu-

tacional é o modelo conceitual aplicado por 

meio de programação computacional. 

Moraes e Oliveira (2016) apresentam uma 

modelagem conceitual para representar o am-

biente econômico-financeiro no caso do banco 

BTG. Para essa modelagem foram analisados 

78 artigos de jornal, obtidos da Folha de S. 

Paulo, no período de 25 de novembro a 08 de 

dezembro de 2015, nos quais se encontrou o 

designativo BTG. Os resultados da análise 

identificaram 113 atores, ou agentes, que 

foram representados em 10 classes, como 

apresentado na Figura 1. 

Figura 1. Frequência de atores determinadas du-
rante o processo de análise de conteúdo. 

 

 

Fonte: Moraes e Oliveira (2016). 

Com a classificação dos atores, foram cons-

truídos os diagramas apresentados nas Figuras 

2, 3, 4 e 5 utilizando uma estrutura semântica 

simples (SE-ENTÃO). Essa estrutura permitiu 

sintetizar as ações de cada agente (parte SE) e 

a consequência dessas ações (parte ENTÃO). 

Uma das limitações da modelagem realizada 

por Moraes e Oliveira (2016) é a generalidade 

de sua representação, tratando o caso como 

um todo e, basicamente, descrevendo a se-

quência de acontecimentos. Esse modelo não 

apresentou a relação entre os agentes e como 
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eles influenciaram no processo de contágio.  

Um diagrama de classes pode auxiliar nestes 

desafios. Para Bersini (2012), esta técnica é 

útil para o desenvolvimento da MBA por possu-

ir uma estrutura padronizada que facilita a 

modelagem. O autor afirma que o fato de des-

cobrir os agentes e seus relacionamentos ao 

longo do tempo é, na maioria das vezes, sufi-

ciente para a solução algorítmica do problema. 

Diagramas de classes também são citados por 

Brooks (2007) como uma das técnicas para 

modelar pensamentos, conhecimentos e con-

ceitos. Além disso, servem de apoio para a 

decisão do que será incluso no modelo compu-

tacional (MBA). Neles são representados os 

relacionamentos entre as classes de agentes, 

que podem ser, por exemplo, uma associação, 

agregação ou dependência (Guedes, 2012). A 

associação acontece quando duas classes estão 

ligadas entre si, possuem um link entre elas. 

Há agregação quando esse link representa uma 

classe que faz parte de um todo, estando con-

tida na outra. A dependência demonstra a 

relação entre os agentes. 

5. NetLogo 

Existem vários softwares que realizam a 

MBA, como StarLogo (Klopfer, Scheintaub, 

Huang, Wendel, & Roque, 2009), Repast1, 

Swarm2, Jade3 e a plataforma NetLogo4, a qual 

foi utilizada neste trabalho. NetLogo permite a 

                                                      
1 https://repast.github.io/repast_simphony.html 
2 https://pt.swarmapp.com 
3 https://www.jadeworld.com 
4 https://ccl.northwestern.edu/netlogo 

Figura 2. Primeiro nível do modelo: interações entre os agentes e desses com o ambiente.  

 
Fonte: Moraes e Oliveira (2016). 

Figura 3. Segundo nível do modelo: comportamentos presentes no nó “Executivo do Banco é preso”. 

 
Fonte: Moraes e Oliveira (2016). 
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simulação de ambientes que representam fe-

nômenos naturais ou sociais complexos o sufi-

ciente para serem modelados (Wilensky, 

2016). Os modeladores podem dar instruções a 

centenas ou milhares de agentes independen-

tes para explorar as relações que há entre eles 

(Nível Micro), como também os efeitos que 

essas relações provocam na dinâmica do ambi-

ente (Nível Macro). 

Há 4 tipos de agentes: turtles, patches, 

links e observer, que compõem e representam 

o ambiente do NetLogo (NetLogo World). Os 

agentes turtles possuem movimento dentro do 

ambiente (world). No caso, o ambiente é bi-

dimensional e é dividido por patches. Cada 

patch representa um pedaço do terreno onde 

as turtles podem se locomover, sendo que as 

ligações entre elas é feita a partir dos links. O 

último agente, o observer, fornece instruções 

para todos os agentes e determina os seus 

parâmetros.  

Além de fornecer essas ferramentas, NetLo-

go oferece uma biblioteca, a Models Library, 

com diversos tipos de MBA prontos, passíveis 

de serem modificados. Um desses modelos, o 

Virus on a Network, foi utilizado, a partir de 

modificações em seus parâmetros, para a si-

mulação do caso de estudo aqui proposto.  

O referido modelo representa a propagação 

de um vírus em uma Network. Na interpreta-

ção de Stonedahl e Wilensky (2008), cada nó 

representa um computador e modela-se o pro-

gresso do vírus através dessa rede de compu-

tadores. Há três estados disponíveis para cada 

nó: suscetível (cor verde), infectado (cor ver-

melha) ou resistente (cor cinza). 

Segundo Stonedahl e Wilensky (2008), o mo-

delo funciona da seguinte forma: a cada passo 

de tempo (tick), cada nó infectado tentará 

infectar os seus vizinhos, que, se estiverem 

suscetíveis, serão contaminados de acordo 

com a probabilidade definida no parâmetro 

Virus-spread-chance. Os nós resistentes não 

podem ser infectados. Após serem infectados, 

os nós não percebem tal fato imediatamente. 

Essa percepção é definida pelo parâmetro 

Virus-check-frequency. Após esta verificação, 

há a probabilidade de o vírus ser removido e o 

nó atingir uma recuperação (parâmetro Reco-

very-chance). Se um nó atingir uma recupera-

ção, há a probabilidade que ele se torne resis-

tente a esse tipo de vírus no futuro, por meio 

do parâmetro Gain-resistance-chance. Enfim, 

quando o nó se torna resistente, as relações 

Figura 4. Segundo nível do modelo: comportamentos presentes no nó “Justiça estende prisão do Executivo do 
Banco”. 

 
Fonte: Moraes e Oliveira (2016). 
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entre ele e seus vizinhos são escurecidas, por 

não ser mais possível espalhar o vírus. 

Há ainda outros parâmetros que podem ser 

modificados ao longo da simulação, como es-

colher o número de nós, através da barra 

Number-of-nodes, o número de links que saem 

de cada nó, pela barra Average-node-degree, 

e o controle Initial-outbreak-size, que deter-

mina quantos nós estão infectados no início da 

simulação.  

Além da simulação, o modelo mostra o nú-

mero de nós em cada estado (suscetível, infec-

tado, resistente) ao longo do tempo, através 

do gráfico Network Status. Ao final, o vírus 

desaparecerá e alguns nós estarão suscetíveis, 

enquanto outros se tornarão imunes. 

6. Metodologia 

Com os estudos sobre o contágio e MBA, a 

metodologia foi dividida em três grandes eta-

pas. A primeira etapa foi destinada à amplia-

ção e validação das informações obtidas por 

Moraes e Oliveira (2016). Esse trabalho con-

templou somente as reportagens da Folha de 

S. Paulo entre 25 de novembro a 08 de dezem-

bro de 2015. Questionamentos sobre a possível 

tendência nas reportagens e a falta de infor-

mações motivou a busca por outras fontes de 

notícias, nesse caso, as agências de notícias 

Valor Econômico, O Globo e InfoMoney. O pe-

ríodo analisado nas novas fontes foi o mesmo 

empregado na Folha de S. Paulo.  

A segunda etapa realizada neste estudo foi 

o aprofundamento e adaptação do modelo 

conceitual para, a partir dos diagramas enti-

dade-relacionamento (ER) (Figuras 2, 3, 4 e 5), 

desenvolver um diagrama de classes, o qual 

permitiu mapear o comportamento individual, 

social e organizacional dos agentes envolvidos 

no caso.  

Com base nas informações de frequência 

dos atores identificada na análise de conteúdo 

(Figura 1), foram definidas as classes de agen-

tes que correspondem a cada agente. Ou seja, 

cada agente é representado por uma classe. 

Essas classes foram nomeadas de acordo com o 

papel que os agentes atuam no ambiente. Os 

diagramas ER que mostram a sequência dos 

acontecimentos foram utilizados para a cons-

trução das relações entre as classes dos agen-

tes. No diagrama de classes essas relações 

foram representadas por linhas cheias (associ-

ação) ou tracejadas (dependência). Cada uma 

dessas relações apresenta um valor que identi-

fica uma quantidade de conexões (de 1 a n). 

As setas indicam a direção de leitura dos rela-

cionamentos e as linhas com losango a infor-

mação de agregação entre classes (losango 

colocado junto a ̀ classe que representa o ele-

mento agregador). Os principais comporta-

Figura 5. Segundo nível do modelo: comportamentos presentes no nó “Banco Privado reforça caixa para conter 
crise financeira”. 

 
Fonte: Moraes e Oliveira (2016). 
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mentos dos agentes, por sua vez, foram des-

critos como métodos nas suas classes. Cabe 

salientar que esses comportamentos podem 

ser: (i) públicos, visíveis por todos os agentes 

(“+”), (ii) protegido, visível pelo agente e 

pelos agentes a ele relacionados (“#”), e (iii) 

privado, visível apenas pelo agente. 

A construção do diagrama de classes propi-

ciou uma adaptação no modelo. Essa adapta-

ção se deu pela organização e síntese das in-

formações obtidas, identificação dos agentes e 

seus relacionamentos, para, assim, viabilizar a 

terceira etapa deste trabalho: a implementa-

ção da MBA por meio do modelo Virus on a 

Network do NetLogo. 

No processo de implementação, foram utili-

zados os resultados da contagem de atores 

(Figura 1) e os dados presentes no diagrama de 

classes (Figura 6) para alterar os parâmetros 

preestabelecidos no código do modelo original. 

Nesse momento, foram estabelecidos critérios 

para a definição dos parâmetros em três expe-

rimentos distintos. Os experimentos tiveram 

como objetivo mapear o comportamento dos 

agentes durante a propagação das informações 

e observar as alterações entre as simulações. 

7. Resultados 

7.1. Ampliação e validação das informações 

A ampliação da pesquisa nas novas fontes 

(Valor Econômico, Globo e InfoMoney) confir-

maram os agentes e a sequência de aconteci-

mentos e ligações identificados por Moraes e 

Oliveira (2016), validando assim o modelo pro-

posto. 

7.2. Adaptação do modelo conceitual 

A Figura 6 é o diagrama de classes desenvol-

vido a partir dos diagramas ER. Para exempli-

ficar o seu entendimento, descreve-se a seguir 

alguns de seus links:  

 A classe Justiça possui um (“1”) agente que 

se relaciona com um (“1”) agente da classe 

Investigados por intermédio de uma ligação 

de associação (“-“). 

 N (“*”) agentes da classe Stakeholders se 

relacionam com um (“1”) agente da classe 

Banco Privado por intermédio de uma liga-

ção de agregação. É importante notar que, 

a operação de ligação apresenta o losango 

conectado à classe Banco Privado, isto é, o 

Banco Privado agrega a classe Stakeholders. 

 N (“*”) agentes da classe Críticos se relacio-

Figura 6. Diagrama de classes dos principais agentes envolvidos no caso. 

 
Fonte: elaborado pelos autores. 
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nam com um (“1”) agente da classe Agência 

de Notícias por intermédio de um link que 

indica a direção (“→”) do fluxo da informa-

ção. Neste caso, os Críticos opinam e as 

Agências de Notícias divulgam as suas opini-

ões. 

Para a MBA, simplificou-se o diagrama de 

classes, que na sua forma original é composto 

por 10 agentes e 21 comportamentos. Assim, 

de modo a tornar a MBA menos complexa, 

nesta última etapa da metodologia os agentes 

do diagrama de classes foram agrupados em 

função dos seus comportamentos. 

Primeiramente, foram analisados os princi-

pais comportamentos de contágio dos agentes 

do diagrama ER. Observou-se que os agentes 

podem ser caracterizados em três grupos de 

comportamentos: (i) agentes que alteram o 

seu estado devido a informações que constam 

no ambiente, (ii) agentes que foram impacta-

dos pelo efeito do contágio, mas, em um pri-

meiro momento, não atuam para a sua propa-

gação e (iii) agentes que se tornam imunes ao 

efeito do contágio, isto é, não atuam para a 

sua propagação, rompendo o link com os de-

mais. No entanto, identificou-se que os agen-

tes Agências de Notícias, Banco Privado e Jus-

tiça não se enquadram em nenhum desses três 

comportamentos, pois realizam ações que 

induzem o comportamento dos demais. Ou 

seja, esses agentes atuam influenciando de 

forma positiva ou negativa o contágio.  

Os agentes Agência de Notícias e Justiça in-

duzem os demais agentes ao contágio com 

informações e posicionamentos sobre o caso 

BTG e de seu Presidente Executivo. Por outro 

lado, o Banco Privado atua mediante a divul-

gação de informações para mitigar o efeito do 

contágio. Deste modo, é possível verificar que 

os comportamentos desses agentes são a pri-

meira ação de influência no ambiente de estu-

do. No diagrama de classes é possível, por 

exemplo, observar situações como: (i) Banco 

Privado tranquiliza Stakeholders, (ii) Agência 

de Notícias publica notícias e (iii) Justiça acu-

sa investigados. 

A classificação de comportamentos nos três 

grupos evidencia a semelhança existente entre 

o caso estudado e o modelo Virus on a 

Network do NetLogo. Neste modelo, há três 

tipos de agentes que interagem entre si e com 

o ambiente, como um vírus que se espalha por 

uma rede de computadores: (i) agentes infec-

tados, (ii) agentes suscetíveis e (iii) agentes 

resistentes. Os agentes infectados possuem o 

vírus e são capazes de infectar os agentes sus-

cetíveis. Estes, por sua vez, podem tornar-se 

resistentes.  

Portanto, fazendo um paralelo com o mode-

lo de classes, os agentes que alteram o seu 

estado devido a informações que constam no 

ambiente podem ser do tipo infectado, os 

agentes que foram impactados pelo efeito do 

contágio são do tipo suscetíveis e os agentes 

que se tornam imunes ao efeito do contágio 

são do tipo resistentes. A nova classificação de 

comportamentos pode ser visualizada no Mapa 

de Estado dos Agentes, na Figura 7. Nesse 

mapa, os links representados por linhas trace-

jadas significam que o agente perdeu a sua 

conexão com os demais agentes, ou seja, não 

atua para a disseminação do contágio. Já os 

que possuem links representados por linhas 

cheias podem mudar de estado, de suscetível 

para infectado ou de infectado para suscetí-

vel. Essa representação foi importante, pois 

simplificou e aproximou ainda mais a repre-

sentação real do caso em uma representação 

virtual, possibilitando a simulação. 

Figura 7. Mapa de Estado dos Agentes. 

 
Fonte: elaborado pelos autores. 

7.3. Implementação do modelo  

Com tais características definidas foi possí-

vel adaptar o caso estudado ao modelo Virus 

on a Network. Esse processo foi realizado pela 

modificação do nível dos parâmetros do mode-

lo, de acordo com o número de agentes (113) 

obtidos na Figura 1.  

Dos 113 agentes foi retirada a quantidade 

equivalente às três classes que não se enqua-

draram na classificação de comportamentos 

principais (Agências de Notícias, Banco Privado 

e Justiça), ou seja, 38% de 113. Logo, resta-

ram 70 agentes que estipularam o primeiro 

parâmetro, Number-of-nodes. Os demais pa-

râmetros do modelo foram modificados de 

acordo com as seguintes características: 

 Average-node-degree: o seu valor pode ser 

variado de 1 a 9. Para a implementação do 

caso, esse intervalo foi definido entre 4 e 8. 
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O valor mínimo foi resultado de uma média 

simples da quantidade de ligações que cada 

agente fez com seus vizinhos, observada no 

diagrama de classes. Já o máximo foi a mai-

or quantidade de ligações que um agente 

realizou e foi determinado o valor 6 para 

representar os links intermediários, também 

verificados no mesmo diagrama.  

 Inicial-outbreak-size: retrata os agentes que 

inicialmente já estavam infectados pela in-

formação, sendo eles o Executivo do Banco 

e Investigados que, considerando as porcen-

tagens da Figura 1 e o número total de 

agentes, resultaram em 27 de 113. 

 Virus-spread-chance: expressa em porcenta-

gem, representa a parcela dos agentes 

Agências de Notícias e Justiça, que se torna-

ram parte do ambiente, pois estes têm a 

capacidade de infectar seus vizinhos que es-

tiverem suscetíveis a cada passo de tempo 

(tick).  

 Virus-check-frequency: a quantidade de 

ticks foi definida como três, que represen-

tam os três nós do primeiro nível do diagra-

ma ER (Figura 2). Esses nós são a represen-

tação dos principais eventos que desenca-

dearam o contágio. 

 Recovery-chance: representa a porcentagem 

da classe Banco Privado através de uma re-

lação de proporcionalidade entre os valores 

da Figura 1 e o valor máximo de 10% deter-

minado pelo modelo do NetLogo. 

 Gain-resistance-chance: representa a por-

centagem dos agentes Críticos, Outros Ban-

cos e Stakeholders que reagiram positiva-

mente após as intervenções do Banco Priva-

do. Esse valor foi de 25%, soma dos valores 

correspondentes a cada agente na Figura 1.  

Com as propriedades de cada parâmetro de-

finidas, foram realizadas três simulações no 

modelo, cada uma variando o Average-node-

degree com os valores citados anteriormente. 

As relações dos dados utilizados em cada expe-

rimento da implementação são descritas na 

Tabela 1. 

7.3.1. Experimentos 

Os três experimentos realizados permitiram 

uma visualização da propagação de informa-

ções no ambiente econômico-financeiro. Os 

experimentos são mostrados na Figura 8, cada 

um deles apresentados em três imagens. A 

primeira representa o ambiente inicial com-

posto por agentes infectados (círculos verme-

lhos) e suscetíveis (círculos verdes). A segunda 

diz respeito ao ambiente final após a dissemi-

nação das informações (contágio) e contém 

agentes resistentes e suscetíveis. A terceira 

contém o gráfico do Network Status, que re-

presenta a dinâmica do estado da rede, atra-

vés da porcentagem de cada tipo de agente 

em relação ao tempo. 

No experimento 1, que contém o menor 

número de links saindo de cada nó (Average-

node-degree), foi possível perceber uma quan-

tidade maior de agentes suscetíveis ao final da 

simulação do que nos demais. Simultaneamen-

te, o número de ticks (passos de tempo) dessa 

simulação é maior que dos experimentos 2 e 3. 

Pelos gráficos Network Status (ambiente vir-

tual), constatou-se que os resultados obtidos 

se aproximaram dos fornecidos no diagrama ER 

e diagrama de classes (ambientes reais), cujos 

eventos refletiram a diminuição do contágio 

no período determinado por Moraes e Oliveira 

(2016). Essa diminuição também pode ser 

identificada no gráfico da Figura 9, que apre-

senta a relação entre as ações do Banco BTG e 

de empresas associadas a ele. No período en-

tre 25 de novembro e 08 de dezembro perce-

be-se que os preços das ações caíram significa-

tivamente, o que pode ser interpretado como 

Tabela 1. Parâmetros definidos para a realização dos 3 experimentos no modelo. 

Parâmetros 
Valores dos parâmetros para os experimentos 

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3 

Number-of-nodes 70 70 70 

Average-node-degree 4 6 8 

Initial-outbreak-size 27 27 27 

Virus-spread-chance 1,9% 1,9% 1,9% 

Virus-check-frequency 3 ticks 3 ticks 3 ticks 

Recovery-chance 1,9% 1,9% 1,9% 

Gain-resistance–chance 25% 25% 25% 

Fonte: elaborado pelos autores. 

 



44 Oliveira, P. M. de; Moraes, C. S. A.; Silva, A. P. B. da; Streit, R, E. 

o auge do contágio. Contudo, após esse inter-

valo houve um aumento no preço das ações e, 

por volta do dia 14 de dezembro, já se identi-

fica que houve uma estabilização das mesmas. 

8. Conclusão 

A análise realizada na ampliação das fontes 

de pesquisa apresentou o mesmo padrão de 

abordagem sobre o caso. Os 10 agentes identi-

ficados inicialmente por Moraes e Oliveira 

(2016) foram mencionados pelo Valor Econô-

mico, O Globo e InfoMoney com a mesma fre-

quência que nas reportagens da Folha de S. 

Paulo. Além disso, ao analisar o comportamen-

to de cada agente e ampliar a estrutura SE-

ENTÃO, notou-se que a sequência de aconte-

cimentos e ligações presentes permaneceu a 

mesma do diagrama ER.  

Com a ampliação e validação das informa-

ções, foi possível sintetizar com fundamenta-

ção o modelo conceitual de modo a aproximar 

ainda mais a representação real do caso em 

uma representação virtual. Ou seja, foi possí-

vel perceber a dinâmica do caso real por meio 

da representação dos comportamentos dos 

agentes no diagrama de classes.  

No caso estudado, essa dinâmica é caracte-

rizada por eventos provenientes de fontes 

informais como notícias advindas de redes 

Figura 8. Ambientes inicial (a) e final (b) e o Network Status (c) dos experimentos 1, 2 e 3*. 

Experimento 1 

  

 

(a) Ambiente inicial (b) Ambiente final (c) Network Status 

Experimento 2 

  

 

(a) Ambiente inicial (b) Ambiente final (c) Network Status 

Experimento 3 

  

 

(a) Ambiente inicial (b) Ambiente final (c) Network Status 

*  = agentes infectados,  = agentes susceptíveis e  = agentes resistentes. 

Fonte: elaborado pelos autores com o software NetLogo. 
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sociais, boca-a-boca e manchetes de jornais. 

Como essas fontes informais são perceptíveis 

no diagrama de classes e no Mapa de Estado 

dos Agentes (Figura 7), conclui-se que o mes-

mo alcançou o seu objetivo em mostrar a in-

fluência de um contágio indireto no ambiente 

e em seus agentes, ou seja, o modelador en-

tendeu o funcionamento do caso estudado.  

Na última etapa do trabalho, comparando os 

gráficos dos experimentos com o das ações, 

tem-se que eles apresentaram agentes com 

comportamentos semelhantes aos agentes do 

caso real. Inicialmente, ao inserir os dados do 

modelo conceitual no modelo do NetLogo, 

havia uma grande quantidade de agentes sus-

cetíveis ao contágio e posteriormente o núme-

ro de agentes resistentes a ele ultrapassou a 

quantidade de suscetíveis e infectados. Assim, 

a velocidade do contágio foi reduzida por meio 

de medidas mitigadoras de agentes como o 

próprio BTG, tornando o ambiente estável, 

igual ao ambiente do gráfico das ações. 

Segundo Sousa (2013), um dos motivos para 

se realizar a MBA no ambiente econômico-

financeiro é poder fazer previsões, ou seja, 

realizar estudos dos comportamentos dos 

agentes envolvidos e assim analisá-los ao longo 

do tempo para que se possa fazer deduções 

através de simulações. Com o modelo utilizado 

não é possível fazer essas previsões, pois são 

necessários estudos mais complexos envolven-

do agentes com aprendizagem (nível mais ele-

vado na classificação de agentes). Contudo, a 

pesquisa contemplou a ampliação e validação 

das informações, aprofundamento e adaptação 

do modelo conceitual e, por último, com im-

plementação da MBA mostrou-se uma contri-

buição eficaz para visualização do fenômeno e 

possíveis aprofundamento na pesquisa.  
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