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Abstract. According to Milton Santos, the construction of geographical space
can be understood as a set of fixed and flows. The fixed represent places, that
condition and are conditioned based on the properties of the flows in their re-
lationships. In this scenario, the urban mobility is defined as the ability of
moving people and goods in urban space to perform daily activities. In the
study of the fixed and flows of urban mobility, an important factor to be consi-
dered is the possibility of its structure in the form of different types of (complex)
networks. This paper presents an approach based on Complex Networks, graphs
with large number of nodes and edges of nontrivial distribution for urban mo-
bility. Networks are built using as a parameter to control (for edges creation)
the number of people ranging from a traffic zone to another (from one vertex
to another). We present the topological properties of networks, such as degree,
clustering, average path and diameter. Associated with the topological issues,
are discussed geography questions on the spatially embedded complex networks.

Resumo. Segundo Milton Santos, a construcdo geogrdfica do espaco pode ser
compreendida como um conjunto de fixos e fluxos. Os fixos representam os lu-
gares, que condicionam e sdo condicionados em func¢do das propriedades dos
fluxos em seus relacionamentos. Neste cendrio, a mobilidade urbana é definida
como a capacidade de deslocamento de pessoas e bens no espagco urbano para
a realizacdo das atividades cotidianas. No estudo dos fixos e fluxos de mobili-
dade urbana, um importante fator a ser considerado é a possibilidade de sua
estruturagdo na forma de diferentes tipos de (complexas) redes. O presente tra-
balho traz uma abordagem baseada em Redes Complexas, grafos com grande
niimero de vértices e distribuicdo ndo trivial de arestas, para mobilidade ur-
bana. Sdo construidas redes tendo como pardmetro de controle para criagdo
de arestas o niimero de pessoas que vdo de uma zona de trdfego a outra (de um
vértice a outro). Sdo apresentados os desenhos das redes e suas propriedades
topolégicas, como grau, aglomeracdo e minimo caminho médio. Interligadas as
questoes topologicas sdo proferidas interpretacoes geogrdficas para os indices
e apresentada a demanda por uma caracterizag¢do geogrdfico-topolégica de Re-
des complexas de Base Territorializada.

Palavras-chave: redes complexas, mobilidade urbana, redes complexas de base territo-
rializada
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1. INTRODUCAO

Mobilidade urbana € a capacidade de deslocamento de pessoas e bens no espago urbano
para a realizacdo das atividades cotidianas [1]. A mobilidade urbana tem grande im-
pacto na economia local e na qualidade de vida das pessoas. As taxas de mobilidade
sdo definidas como a quantidade didria média de viagens realizadas por uma pessoa. Em
estudos de mobilidade urbana, um importante fator a ser considerado € a possibilidade
de sua estruturacao na forma de diferentes tipos de redes. Essas redes, por sua vez, po-
dem apresentar diferentes configuracdes em fungdo dos atributos das relagdes espaciais
considerados para sua construcao [2, 3, 4].

Segundo Cui (2006) [5], com o aumento da utiliza¢do dos sistemas de transporte publico,
houve um desenvolvimento recente nas pesquisas envolvendo estimativa de Matrizes de
Origem e Destino (MOD). De acordo com um relatério do METRO/SP (2008), “uma
caracteristica importante da pesquisa de Origem e Destino € que ela permite a localiza¢ao
espacial da populacdo, dos empregos, das matriculas escolares e das origens e destinos
das viagens realizadas pela populagdo nas suas atividades diarias”.

Conforme Kostakos (2010) [6], uma importante vantagem em usar grafos como estrutura
de dados para estudos de mobilidade € poder fazer uso dos algoritmos ja bem estabeleci-
dos na area para determinacao das estruturas e cdlculo de propriedades das (complexas)
redes. A drea de Redes Complexas (RC) tem sua origem na tradicional Teoria dos Gra-
fos (TG). Um grafo (G) € um conjunto de vértices (V) e arestas (E), denotado por G =
G(V,E), no qual os vértices podem estar conectados uns aos outros pelas arestas [7]. Uma
RC € um grafo nio trivial, com um grande nimero de vértices e propriedades topoldgicas
nao necessariamente tipicas nem de grafos regulares, como em autdmatos celulares regu-
lares, nem de grafos completamente aleatorios [8]. A abordagem de RC € utilizada para
representacao de conhecimento, tratamento de dados e modelagem de sistemas complexos
— sistemas formados por muitas partes, estas inter—-relacionadas possivelmente de forma
ndo linear, apresentando comportamentos emergentes ¢ em multiescalas. Exemplos de
sistemas complexos podem ser encontrados especialmente em dominios bioldgicos, soci-
ais e climaticos [9, 10].

A representacdo do espacgo na teoria da RC €, contudo, topoldgica mas ndo geografica [11]
—alocalizacdo dos vértices, a proximidade entre eles e o comprimento das arestas sio tra-
tados como irrelevantes: a imensa maioria dos trabalhos versam sobre a topologia e nao
a geografia das redes [12]. Conforme apresentado em Santos (2012) [13], a incorporagao
de elementos espacialmente explicitos nas dindmicas modeladas com o auxilio de RC
implica na necessidade de um novo aparato conceitual — relacdo vértices-arestas, nova
interpretagdo para indices topoldgicos tradicionais e desenvolvimento de novos indices
locais e globais para as RC, que serdo denominadas como Redes Complexas de Base Ter-
ritorializada (RCBT)! — redes nas quais os vértices tém localiza¢do geogrifica conhecida
e a lei de criac@o de arestas apresenta dependéncia funcional frente a varidveis espaciais.

Antes de usar RCBT para tratar dados de um determinado fendmeno, entretanto, faz-se
necessdrio: 1. caracterizar topologicamente (tradicionalmente) a rede original, sem com-
ponente espacial explicita; e 2. analisar geograficamente os valores dos indices utilizados
na caracterizacao topoldgica. O presente artigo traz tais procedimentos no tratamento de

10 termo em inglés originalmente é Geographical Embeeded Complex Networks
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um conjunto de dados reais da mobilidade urbana.

2. MATERIAIS E METODOS

Na secao a seguir serdo apresentados os dados reais € 0s recursos computacionais a serem
utilizados na prova de conceito para a caracterizacao topoldgica e interpretacdo geografica
para um problema de mobilidade urbana.

2.1. DADOS REAIS DE MOBILIDADE URBANA

O estudo de caso investigado neste documento € referente a Regido Metropolitana do
Rio de Janeiro (RMRIJ), contando com 10.894.756 habitantes distribuidos em 20 mu-
nicipios. Do ponto de vista de transporte, a regido € dividida em zonas de trafego, as
quais constituem-se o menor nivel geografico de representacao das informagdes obtidas.
A Figura 1 traz a regido dividida por municipios e estes divididos por zonas de trafego.
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Figura 1. Zonas de trafego e municipios da Regiao Metropolitana do Rio de Ja-
neiro.

2.2. RECURSOS COMPUTACIONAIS

Para efetuar a caracterizacdo topoldgica, abordagem tradicional, para a Rede Complexa
construida com base nos dados reais supracitados serd usado um conjunto de cédigos
escritos na linguagem C'++-, baseados no paradigma de Programacao Orientada a Objetos
(POO) 2.

O dado de entrada para tais cdigos é a matriz de fluxos, na qual cada elemento f(3, j)
representa o nimero de viagens efetuadas de uma zona de trafego a outra: de um vértice
a outro da rede. A Figura 2 traz uma representacdo em cores para a matriz dos fluxos.
A variagdo das cores, em escala logaritmica, vai de valores proximos a zero (em preto) a
altos valores de fluxo (de amarelo a vermelho).

20s cédigos sdo versoes adaptadas do software gratiito e de cédigo aberto NetAll, desenvolvido por
Santana (2005) [14], contando com colaboragdo de diversos alunos e pesquisadores do grupo de pesquisa
em Fisica Estatistica e Sistemas Complexos (FESC) do Instituto de Fisica da Universidade Federal da Bahia
(IF-UFBA).
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Figura 2. Representacao da matriz de fluxos, na qual cada fila representa um
vértice (zona de trafego) e as cores sao tao mais para o preto quanto menor
o fluxo e tao mais para o amarelo quanto maior o numero de viagens entre os
vértices em questao.

A matriz de adjacéncia (madyj) [8] para os grafos é construida utilizando um valor limiar
de fluxo: se o valor de fluxo entre as zonas i e j, f(4, j), for menor que o valor limiar entdo
madj(i, j) = 0, se for maior ou igual entdo madj(i, j) = 1; desta forma evita-se trabalhar
com grafos ponderados (nos quais as arestas tem como rétulos o valor do fluxo) [15, 16].
A partir da matriz de adjacéncia é possivel obter os valores para os indices topologicos
basicos:

e Grau: O grau k£ de um vértice ¢ é determinado pela quantidade de vértices aos
quais o vértice ¢ esta ligado, ou seja, o numero de vizinhos do vértice . O grau
médio < k£ > de um grafo é calculado pela média aritmética dos graus de cada
vértice. Fazendo um histograma dos graus £ encontrados em uma rede, temos
a distribuicdo (frequéncia absoluta) de graus dessa rede. Define-se o indice p(k)
como a probabilidade (frequéncia relativa) de um vértice escolhido aleatoriamente
em uma rede ter grau igual a k. Para redes aleatérias, < k >=p(N — 1), onde
p:WL_l), L representando o tamanho da rede (ntimero de arestas) e N a ordem
(nimero de vértices).

e Coef. de aglomeracdo: O coeficiente de aglomeracdo de um vértice € a pro-
babilidade de seus vizinhos serem vizinhos entre eles. Pode-se calcular o co-
eficiente de aglomeragdo de um vértice ¢ de uma rede a partir da igualdade
C; = 2E;/ki(k; — 1), sendo E; o niimero de arestas entre seus vizinhos e k; o
grau do vértice. O coeficiente de aglomeracao médio de uma rede é a média dos
coeficientes de aglomeracdo de cada vértice. Para redes aleatdrias, ¢ = p.

e Minimo caminho médio: Define-se um caminho como o conjunto de vértices e
arestas, alternadamente dispostos, compondo um “percurso’” que vai de um vértice
a outro da rede. O comprimento representativo desse caminho é o nimero de
arestas que liga o primeiro ao ultimo vértice do conjunto. O menor caminho que
liga um vértice 7 a um vértice 7 da rede € chamado caminho minimo entre os
vértices ¢ € 7, e a média dos caminhos minimos entre o vértice ¢ € os demais
vértices do grafo é o caminho minimo médio — [ — do vértice 7. O caminho minimo
médio do grafo, por sua vez, é a média dos caminhos minimos médios de cada
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vértice. O diametro de uma rede € definido como o maior dos caminhos minimos

. L ‘o _ _log(n)
entre quaisquer dois vértices. Para redes aleatorias, [ = Toa( k)"

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao sao apresentados os resultados da caracterizacdo topoldgica da Rede Com-
plexa construida com base na matriz de fluxos. Ao final s@o discutidas interpretagcdes
geograficas para os valores encontrados referentes aos indices tradicionais de Redes Com-
plexas.

3.1. CARACTERIZACAO TOPOLOGICA

O conjunto de viagens que compde o espaco amostral considerado € de 113.270 viagens.
Dentre as zonas de trafego 517 aparecem ao menos uma vez como origem ou destino.
Considerando todos os vértices e arestas, 13% das viagens representam autoconexoes
(origem e destino no mesmo vértice) e 87% sdo de um vértice a outro. Considerando
apenas arestas simples® tém-se 16184 arestas. O nimero méaximo de viagens entre dois
vértices foi de 1920. Para um grafo de /V vértices o nlimero maximo de arestas simples é
N % (N — 1) /2, referente ao grafo completo: todos os vértices sdo conectados entre eles
— o grafo aqui representado tem, portanto, 12% do méaximo de arestas simples possiveis.

A caracterizagdo topoldgica classica para tal rede traz um conjunto de valores para os
indices bdsicos em funcdo de cada valor limiar de fluxo. A medida que se aumenta o
limiar de fluxo pede-se que para conectar dois vértices estes devam ter um fluxo cada
vez maior, logo com o aumento do limiar deve haver diminui¢do do nimero de arestas.
O ritmo de tal decaimento, para este estudo de caso, conforme a Figura 3a, é algébrico.
Pode-se perceber que hd rupturas nas redes para os limiares 6, 19, 25 e 29, pois sdo os
valores imediatamente anteriores aos de queda do didmetro da rede, conforme a Figura
3b. Na regido entre os limiares 33 e 215 a rede apresenta efeito de pequeno mundo: como
coef. de aglomeracdo maior € minimo caminho médio menor que o correspondente para
uma rede aleatoria com mesmo niimero de vértices e arestas — tais valores de referéncia
sdo: ¢=0.059 e =1.83.

Uma rede de mobilidade, como a aqui construida, com caracteristica de pequeno mundo
para altos limiares de fluxo sugere que zonas de trifego que sdo origem ou destino de
um namero significativo de habitantes da regido sdo ambas provavelmente conectadas a
uma outra zona de trafego também com alto fluxo de passageiros, ou seja, que ha forte
redundancia de caminhos muito frequentados e que os habitantes da regido ndo precisam
fazer um grande nimero de viagens para percorré-la.

Todavia, tais resultados sdo referentes ao espaco topoldgico (modelado), ndo necessari-
amente ao espaco geografico. Um minimo caminho médio pequeno em uma rede sig-
nifica que com poucos passos (poucas arestas) € possivel sair de uma zona e ir a qual-
quer outra (ir de um vértice a qualquer outro), ndo ha informacao, entretanto, de qual
o comprimento (em quildometros, por exemplo) dos caminhos, nem mesmo se as arestas
de “atalho” (redundancias) sdo proximas ou ndo umas das outras. Em um problema com
componente espacial relevante €, portanto, fundamental ter indices topoldgicos que levem
em consideracdo tais componentes espaciais.

3se entre dois vértices hd mais de uma aresta apenas uma é contada.
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Figura 3. Comportamento do numero de arestas na rede (a) e do seu diametro
(b) em funcao do valor limiar de fluxo.

4. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho foi construida uma Rede Complexa com base em dados reais de mobilidade
urbana. Partindo da matriz de fluxos obteve-se uma matriz de adjacéncia para cada valor
de fluxo, e entdo analisou-se o comportamento dos indices tradicionais de caracteriza¢ao
topoldgica em fungdes de tal limiar (parametro de controle). Os resultados mostraram um
comportamento com efeito de pequeno mundo para o intervalo de limiar de fluxo 33 a
215.

O plano diretor do INPE (2011-2015) traz como objetivo estratégio “Produzir dados, soft-
ware e metodologias para fortalecer a atuacdo do INPE nas dreas da aplicacdes espaciais,
da saude, educagdo, seguranga publica e desenvolvimento urbano.” Dentre as perspec-
tivas do trabalho estd o uso da rede construida para guiar as vizinhangas de um modelo
epidemioldgico, associando processos de contato aos de contdgio (conforme [23]), em
especial no ambito do projeto DengueME, associado a rede PRONEX de modelagem da
Dengue, doenca que representa um dos mais sérios problemas das secretarias de saude
brasileiras e que vem recebendo diversas contribuicdes da rede em estudos e ferramentas
de matematica aplicada e computacgdo cientifica [17, 18, 19, 20, 21, 22].
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A componente espacial, referente a localizagdao geogréfica de cada vértice, nao foi uti-
lizada explicitamente em nenhum momento da anélise, apenas indiretamente (implicita-
mente), uma vez que o fluxo entre duas zonas de trafego possivelmente sofre influéncia
da localizac@o absoluta e relativa entre as zonas. Uma Rede Complexa com componen-
tes espaciais explicitas, uma Rede Complexa de Base Territorializada, com definicoes e
propriedades topoldgicas € uma demanda da literatura [11, 12, 13].
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