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RESUMO

A presente tese define Redes Complexas de Base Territorializada (RCBT): grafos
com um grande ntmero de vértices, todos de localizagao espacial conhecida, e re-
gras de conexao que envolvem dependéncia espacial e que nao operam nem de forma
regular, nem completamente aleatéria. A criagdo do conceito demanda o desenvol-
vimento de métodos para tratar dados reais e analisar os resultados do ponto de
vista das redes (no formalismo da fisica estatistica) e do fendmeno tratado (siste-
mas complexos). Ao longo do texto é apresentado um ciclo completo que vai da
apropriacao dos dados de Origem-Destino a andlise dos padroes de circulacao e das
RCBT construidas com base nesses dados. A visualizacao em Sistema de Informa-
¢oes Geograficas dos diferentes padroes de circulacao e dos atributos das RCBT
ajuda a compreender espacialmente o conceito de Espaco de Atividade: conjunto de
todos os territérios acessiveis a um individuo, desenvolvido como um conceito da
geografia humana e hoje fundamental para a modelagem computacional de epide-
mias, especialmente em escala intraurbana. Em relagdo aos padrdes de circulagao,
foi apresentada uma inovacao para o ajuste gravitacional do fluxo de viagens em
funcao do comprimento efetivo da rota. Pelas RCBT foram obtidas assinaturas clas-
sicas de Sistemas Complexos na abordagem de Redes Complexas: distribuigao livre
de escala, efeito de pequeno mundo e comportamento hierarquico, simultaneamente
a analise geografica dos resultados.
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COMPLEX NETWORKS OF TERRITORIALIZED BASE (CNTB):
CONCEPTS, CHARACTERIZATION AND ITS POTENTIAL
APPLICATION IN EPIDEMIOLOGICAL MODELLING

ABSTRACT

The present thesis defines complex networks of territorialized base (CNTB): graphs
with a large number of nodes, all of known spatial location, and connection rules
that involve spatial dependence and that do not operate in a regular pattern, nor
completely random. The creation of this concept also demands the development of
methods to treat actual data and analyze the results from the point of view of com-
plex networks (in the formalism of Statistical Physics) and of the phenomena under
study (Complex Systems). Throughout the text it is given a original and full cycle
that will cover the appropriation of origin-destination data to the analysis of the
movement patterns and the CNTB construction based on these data. The visualiza-
tion, in Geographical Information Systems, of the different patterns of movement,
and the attributes of the CNTB, helps understanding the concept of Spatial Activ-
ity Space: set of all the territories that are accessible to an individual, developed as
a concept of human geography and today fundamental to computational modeling
of epidemics, especially in the intraurban scale. Regarding movement patterns, was
presented a gravitational adjustment for travel flow as a route’s length function.
By the use of CNTB, classic signatures were obtained from complex systems us-
ing the complex networks approach: scale-free distribution, small-world effect and
hierarchical behavior, simultaneously to the geographical analysis of the results.
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1 INTRODUCAO

A modelagem matemaética e computacional de doencas, seja no nivel intra ou inter
hospedeiro, e a andlise de dados bioldgicos tém sido cada vez mais aplicadas a con-
textos de satde publica. A possibilidade de testes exaustivos in silico e a execugao
automatica de tarefas complexas estao entre as razoes mais relevantes deste sucesso.
A computacao e a matematica aplicada aparecem para a epidemiologia como fer-
ramenta para modelagem dede dados de mobilidade de relativo facil acesso (como
dados de OD) esses mecanismos e simulagdo de processos (MASSAD et al., 2004;
COLIZZA et al., 2007; REIS et al., 2009).

O desenvolvimento de muitas das teorias relativas a tal uso foi baseado em modela-
gens extremamente simples, como modelos deterministicos compartimentais (LLOYD,
A.L. AND VALEIKA, S., 2007). Tipicamente, a populagao de interesse é subdividida
em um pequeno numero de compartimentos, baseados na evolugao da infeccao — de
individuos saudaveis a infectados, passando por estagios de exposicao e laténcia. O
fluxo entre os compartimentos é descrito por equagoes diferenciais ordinarias, com
base em um razoavel nimero de hipoteses de simplificagdo. A simplicidade desses
modelos facilitaram o uso de técnicas analiticas e numéricas para o entendimento de
diversos padroes das dindmicas, mas com o custo de, em muitos casos, simplificar
demasiadamente a biologia dos processos. Por outro lado, modelos baseados em indi-
viduos consideram cada membro da populacdo como uma entidade. A complexidade
dessa abordagem pode dificultar diversas analises matematicas e tornar simulagoes
computacionais muito custosas. Além disso, demanda uma riqueza demasiada de
informagoes sobre as entidades (MASSAD et al., 2004).

Considerada capaz de obter resultados similares, em casos limites, a ambas as abor-
dagens previamente discutidas, a abordagem de Redes Complexas (RC) é uma das
ferramentas matematicas/computacionais mais utilizadas atualmente na area de epi-
demiologia, com a representacao dinamica da populagao por meio de grupos dos seus
individuos e suas interagoes (COLIZZA et al., 2007; DANON et al., 2012; BARAT; CAT-
TUTO, 2013; SWARUP et al., 2014).

A area de Redes Complexas tem sua origem na tradicional Teoria dos Grafos. Um
grafo é um conjunto de vértices e arestas, no qual os vértices podem estar conectados
uns aos outros pelas arestas (NETTO, 2001). Uma RC é um grafo com um grande
numero de vértices e propriedades topologicas nao necessariamente regulares, nem
completamente aleatérias (BESSA et al., 2009). A abordagem de RC é utilizada para

representacao de conhecimento, tratamento de dados e modelagem de sistemas com-



plexos — sistemas formados por muitas partes, essas interrelacionadas possivelmente
de forma nao linear, apresentando comportamentos emergentes e em multiescalas.
Exemplos de sistemas complexos podem ser encontrados especialmente em dominios
biolégicos, sociais e climéticos (REKA; BARABASI, 2002; NEWMAN, 2003; NEWMAN
et al., 2006; COHEN; HAVLIN, 2010).

A maioria dos trabalhos da literatura que utilizam Redes Complexas na modelagem
de epidemias, especialmente para tratar processos de transmissao, foca ou em escala
global - usando redes de transporte como linhas aéreas, com interesse em epidemias
de grande amplitude/pandemias (COLIZZA et al., 2006; PATUAELLI et al., 2007; BRO-
ECK et al., 2011), ou em redes sociais reais - abordagem de individuos, com cobertura
geografica restrita (MOSSONG et al., 2008; ESTRADA, 2012).

Na modelagem computacional de epidemias o conceito de escala é fundamental. A
escala é uma relagdo entre o mapa e o mundo real (SANTOS; BARCELLOS, 2006).
O termo escala, no contexto de modelagem que serd abordado nesse texto, é dado
por Gibson et al. (2000), e se refere a dimensao espacial, temporal, quantitativa ou
analitica usada para medir e estudar objetos e processos (GIBSON et al., 2000). A
resolucao para observar uma regiao depende da extensao envolvida: para uma re-
giao muito extensa, normalmente as medidas devem usar uma grande agregacao de
unidades individuais, para que o nimero total de unidades nao seja grande demais a
ponto de inviabilizar a operacionalizacao da andlise. O debate entre realismo, preci-
sao e generalidade é antigo e ainda esta bastante vivo na comunidade de modelagem
(COLIZZA et al., 2007; MAY, 1972; LEVIN, 1992; KEELING, 2005).

Conforme o Censo 2010, o Brasil é um pais complexo, com regioes de alta densidade
populacional, no qual ainda persistem desigualdades intraurbanas que amplificam
um quadro de vulnerabilidades sociais diferenciadas e contribuem para a proliferacao
de doencgas endémicas e epidemias (BARCELLOS, 2009; PERO, V. AND MIHESSEN,
V., 2012). Os processos sociais interagem com ecossistemas locais redesenhando a
paisagem urbana brasileira a partir de interacoes complexas entre clima, ambiente e
novas situagoes de exposicao da populacao a problemas de satide. Ha a necessidade
de repensar os espagos das cidades ndo como particulas/pontos, mas como corpos

extensos e com alto grau de diversidade/complexidade.

A mudanca na escala de observacao dos processos, para uma escala intraurbana,
exige novos mecanismos para modelagem das dinamicas de transmissao de doen-
¢as, e, consequentemente, demanda novos conceitos para a abordagem de Redes

Complexas.



A representacao do espaco na teoria das Redes Complexas é topologica, mas nao
geografica (KUBY et al., 2005) — a localizagao dos vértices, a proximidade entre eles
e o comprimento das arestas sao tratados como irrelevantes: a imensa maioria dos
trabalhos versa sobre a topologia e nao sobre a geografia das redes (HAYASHI, 2006).
A incorporagao de elementos espacialmente explicitos nas dindmicas modeladas com
o auxilio de RC implica na necessidade de um novo aparato conceitual para a relagao
vértices-arestas e uma nova interpretacao para medidas e assinaturas topoldgicas

tradicionais.

Uma abordagem geogréfica para Redes Complexas é, sobre certo ponto de vista,
uma reciprocidade ao uso de grafos como estruturas de dados em geografia, e pos-
teriormente via Sistemas de Informagoes Geograficas (SIG), especialmente no sub-
dominio da Geografia dos Transportes. A analise de redes de transporte e comunica-
¢ao ganhou relevancia na década de 60 (GARRISON, 1960; NYSTUEN; DACEY, 1961;
KANSKY, 1963; SOUSA, 2010) e teve interesse renovado ja no século XXI, gracas aos
SIGs. Ainda segundo o autor, no dominio das ciéncias geograficas, os SIGs vieram
contornar um dos problemas apontados a teoria dos grafos, mais precisamente a sua
abstracao espacial e a sua incapacidade de incorporar os atributos de localizacao
(coordenadas), “excluindo uma varidvel fundamental na explicacgdo dos processos
inter—ativos e intra—ativos entre os bidtopos naturais e os biétopos artificiais de que

resulta a configuracao de padroes espaciais e a paisagem: o territério”.

A presente tese define Redes Complexas de Base Territorializada (RCBT)':
grafos com um grande niimero de vértices, todos de localizacao espacial conhecida,
e regras de conexao que envolvem dependéncia espacial e que nao operam nem de
forma regular, nem completamente aleatéria. A criacao deste conceito demanda tam-
bém o desenvolvimento de métodos para tratar dados reais e analisar os resultados
do ponto de vista das redes (no formalismo da fisica estatistica) e do fendmeno

tratado (sistemas complexos).

Ainda na modelagem de processos epidémicos, o conhecimento dos padroes de mo-
vimentagdo das pessoas no territério ha tempos é considerado informagao essencial
(PROTHERO, 1977). De acordo com Codego e Coelho (2008, p. 1768) (CODECO; COE-
LHO, 2008): “A necessidade do contato fisico entre pessoas (direta ou indiretamente)

para a transmissao de agentes infecciosos trouxe para a epidemiologia, desde seus

LA literatura traz termos semelhantes em lingua inglesa, como spatial networks e geographically
embeeded complex networks, mas com uma abordagem diferente, mais voltada ao problema mate-
matico da alocagdo de grafos em espacos euclidianos. O termo em inglés mais préximo a RCBTs
seria, Geographically Aware Complex Networks.



primordios, a necessidade de compreender e descrever o processo de encontro entre
pessoas. E neste espaco de encontros que a transmissao flui pela populagao e emerge,

a nivel sistémico, na forma de epidemias”.

Dados de mobilidade sdo importantes para diversas areas (GONZALEZ et al., 2008;
GUO et al., 2012; SIMINT et al., 2012), da engenharia de trafego (SOUZA, 2006; CUI,
2006) a andlise de desastres naturais (GRAY; MUELLER., 2012). Em muitos casos,
a informacao correspondente aos dados de mobilidade encontra uma representagao
conveniente na forma de Redes Complexas (BARAT; CATTUTO, 2013). A chamada
“Ciéncia das Redes” (REKA; BARABASI, 2002; NEWMAN, 2003; NEWMAN et al., 2006;
COHEN; HAVLIN, 2010) tem conduzido analises e resultados interessantes em estudos
de mobilidade.

Atualmente, mecanismos para simular mobilidade tém sido utilizados em uma série
de estudos epidemiolégicos (DANON et al., 2012; SWARUP et al., 2014). O uso de dados
de mobilidade coletados na regiao de interesse pode prover aos modelos epidemiolo-
gicos maior aderéncia aos padroes observados de incidéncia de uma gama de doencas
(BARRETT, 2000; CHOWELL et al., 2005; MOSSONG et al., 2008; BELIK et al., 2011).

Neste contexto, a literatura apresenta um conjunto de trabalhos que analisam ma-
laria, dengue, célera, surtos de influenza HINT1 etc, observando a questao da mo-
bilidade em diferentes escalas e com diferentes métodos (GUBLER, 2004; COSNER,
2009; MEDEIROS et al., 2011; MARI et al., 2012; LIU et al., 2012; APOLLONI et al., 2013).
Especificamente em dengue, o intenso transito de pessoas entre as areas urbanas é
considerado em Medrondo (2006) como um dos fatores que tornam o controle da
doenga uma ardua tarefa (MEDRONHO, 2006); e Honoério et al. (2009) tragaram um
mapa de risco de transmissao com base em informacgoes sorologicas e da andlise da
densidade populacional do vetor. Os resultados apontaram um maior risco em areas

com mais intensa circulagdo de pessoas (HONORIO et al., 2009).

O uso efetivo do conceito de padroes de circulagdo humana é um desafio tanto do
ponto de vista tedrico, em relacao a concepcao e construgao de modelos de mobili-
dade, quanto do ponto de vista pratico, devido a limitada disponibilidade de dados

empiricos em escalas adequadas (BALCAN et al., 2009).

Os padroes de circulagao emergem da interagao espacial entre os grupos populaci-
onais no territério em estudo. Trata-se do reflexo de uma visao ampla que abrange
qualquer movimento sobre o espaco relacionado a um processo direta ou indireta-
mente ligado a seres humanos (HAYNES; FOTHERINGHAM, 1984; LOWE; SEN, 1996).



Fazem parte desse conjunto viagens ao trabalho, migracoes, fluxos de informacoes e

de mercadorias, comércio e prestagoes de servigos.

Modelos gravitacionais estao entre os tipos mais utilizados de modelos de interagao
espacial. Eles permitem medir explicitamente conceitos de localizagao ao integrar
medidas de populacao e distancia. Modelos gravitacionais tém sido aplicados a uma
variedade de campos de pesquisa desde longa data, da analise de fendmenos so-
ciais (SMITH, 1976; SIGNORINO et al., 2011) a aplicagbes em ciéncias bioldgicas e
ambientais (HAYNES, 1974).

Dados reais de mobilidade podem vir, por exemplo, de pesquisas Origem-Destino
(OD), originalmente da Ciéncia dos Transportes (CUI, 2006; SOUZA, 2006). Embora
simplifiquem as questoes associadas a mobilidade urbana e sejam ainda orientadas
centralmente para responder as demandas da engenharia de trafego (como eficién-
cia dos modos de transporte), as pesquisas OD retém informagoes sobre padroes
de circulacdo de grupos populacionais (VASCONCELLOS; SCATENA, 1996; DUARTE,
2007). Este é um conceito mais amplo, que abandona a forma fragmentada de tratar
os elementos de circulagao nas cidades e, passa a ter um olhar para administra-
¢ao da circulagao das pessoas e nao de seus veiculos. Dados de OD sao, portanto,

particularmente interessantes para construcao de redes de mobilidade.

Para se apropriar de tais dados, em contexto epidemioldgico, é preciso agregar valor
aos dados originais de movimentagao das pessoas no territério. A investigacdo dos
diferentes modos de transporte e uma representagdo mais realista dos caminhos
colaboram para uma parametrizacdo mais fidedigna de, por exemplo, um modelo
de interagao espacial do tipo gravitacional (HAYNES; FOTHERINGHAM, 1984; LOWE;
SEN, 1996).

A abordagem de Redes Complexas emerge como um mecanismo natural para ma-
nipular dados de mobilidade, considerando locais como vértices e as viagens entre
os locais de origem e destino como arestas (CHOWELL et al., 2005; MONTIS et al.,
2007; SOH et al., 2010). Explorando a gama de valores para os fluxos entre as dife-
rentes regioes, pode ser construido um conjunto de redes. E possivel, entdo, analisar
a relacao entre trafego e topologia, e caracteristicas como comportamento livre de
escala, efeito de pequeno mundo e estrutura hierdrquica (REKA; BARABASI, 2002;
NEWMAN, 2003; NEWMAN et al., 2006; COHEN; HAVLIN, 2010).

Para ilustrar os aspectos metodologicos da tese, sao utilizados dados reais de Origem-

Destino referentes a Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ).



As analises dos padroes de circulagdo encontrados e das Redes Complexas construi-
das sao referentes ao fendmeno de mobilidade, no sentido de fluxo de pessoas, e nao

de transporte (enquanto relacionadas a ligagoes diretas entre lugares).

Ao longo desse texto é apresentado um ciclo completo e original que vai da apropri-
acao dos dados de Origem-Destino a analise dos padroes de circulacao e das RCBT.
A visualizagdo em Sistema de Informacoes Geograficas dos diferentes padroes de
circulagdo e dos atributos das RCBT ajuda a compreender espacialmente o con-
ceito de Espago de Atividade (EA - activity space): conjunto de todos os territérios
acessados por um individuo, desenvolvido como um conceito da geografia humana e
hoje fundamental para a modelagem computacional de epidemias, especialmente em
escala intraurbana (MARTENS; HALL, 2000; HOLLINGSWORTH et al., 2007; BULIUNG
et al., 2008; SANTOS et al., 2011).

1.1 Objetivos

A mudanga na escala de observacao dos processos, para uma escala intraurbana,
exige novos mecanismos para modelagem das dinamicas de transmissao de doencas,
e, consequentemente, demanda novos conceitos para a abordagem de Redes Com-
plexas. O objetivo geral da tese é apresentar uma extensao ao conceito tradicional
de Redes Complexas, trazendo explicitamente a componente espacial da localizagao

dos vértices e a dependéncia espacial na criacao das arestas.

Esse trabalho apresenta uma perspectiva metodolégica que aponta para a utiliza-
¢ado de um modelo gravitacional, parametrizado com dados empiricos derivados de
pesquisa Origem-Destino, como base para definicdo de Espaco de Atividades com
o uso orientado para modelos epidemiolégicos computacionais de espalhamento de

doengas infecciosas em contexto urbano.

Dentre os objetivos especificos estao:
e Uso de dados de Origem-Destino como alternativa para expandir o leque
de opgoes de dados empiricos de mobilidade urbana;

e Ajuste gravitacional e extragdo de padroes de circulagdo para a Regiao
Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ);

e Construcao de uma Rede Complexa de mobilidade com base em dados

reais para a RMRJ;

e Anadlise de assinaturas de Sistemas Complexos na abordadem de Redes



Complexas: distribuicao livre de escala, efeito de pequeno mundo e com-

portamento hierarquico;

e Modificacao de um indice topolédgico tradicional, o grau de um vértice, para
considerar uma componente espacial explicita: contribuicdo operacional,

referente ao calculo de uma grandeza;

e Visualizacao de indices topolégicos de RC em um SIG: contribui¢ao seman-

tica, possibilitando a interpretacao geografica dos resultados topolégicos.



1.2 Contextualizacao e organizacao

Esse é um trabalho interdisciplinar, que envolve diversos conceitos de diferentes
areas do conhecimento (Figura 1.1 e Figura 1.2). A drea de Redes Complexas ad-
vém da apropriacao pela Fisica Estatistica de conceitos da Teoria dos Grafos. O
Geoprocessamento e os Bancos de Dados Geograficos em sua interface com a Teoria
dos Grafos possibilitaram uma série de trabalhos com redes tradicionais, como redes
de drenagem (ROSIM, 2008), e em sua relagao com a Fisica Estatistica, a andlise de
Autématos Celulares (WOLFRAN, 2002). A interface entre as trés grandes areas per-
mite a analise geografica das Redes Complexas, habilitanto, assim, o uso de Redes
Complexas de Base Territorializada (RCBT).

Redes
Complexas

Teoriados
grafos

Fisica
estatistica

Redes
Complexas
de base
Territoria-
lizada

Redes

Tradicionais

Autdmatos
Celulares

Geoprocessamento e Bancos
de dados geograficos

Figura 1.1 - Panorama das areas relacionadas a presente tese.
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Figura 1.2 - Panorama de termos relacionados a presente tese.

A pesquisa aqui apresentada é consonante ao plano diretor do INPE (2011-2015),
no qual um dos objetivos estratégicos é “Produzir dados, software e metodologias
para fortalecer a atuacao do INPE nas dreas da aplicagoes espaciais, da satde,

educacao, seguranca publica e desenvolvimento urbano.”

A tese esta relacionada a uma rede PRONEX (Programa de apoio a Nicleos de
Exceléncia) e a um projeto Universal CNPq, ambos em modelagem da dengue, via
participacao direta do orientando e do orientador, no projeto DengueME (Dengue
Modelling Environment) (LIMA et al., 2013): ambiente para modelagem da Dengue
baseado na plataforma TerraME ( Terra Modelling Environment) (CARNEIRO et al.,
2013).

A presente tese esta assim organizada: a fundamentacao tedrica e um panorama da
literatura relacionada a RCBT segue no capitulo 2. Os dados utilizados, c6digos
desenvolvidos e programas empregados estao descritos no Capitulo 3. O Capitulo 4
apresenta uma perspectiva metodolégica que aponta para a utilizagdo de um modelo
gravitacional, ancorado nos dados empiricos derivados de pesquisa OD, como base
para definicdo de Espaco de Atividades (EA), com o uso orientado para modelos
epidemioldgicos computacionais de espalhamento de doengas infecciosas em contexto
urbano. As RCBTs sao construidas no capitulo 5, sendo primeiramente analisada a

correlagao trafego-topologia (Segdo 5.1) e posteriormente assinaturas de Sistemas



Complexos sob a abordagem de Redes Complexas, como comportamento livre de
escala, efeito de pequeno mundo e estrutura hierdrquica (Segao 5.2). As conclusoes

e perspectivas do trabalho estdao no Capitulo 6.
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2 REDES COMPLEXAS DE BASE TERRITORIALIZADA

Definimos Redes Complexas de Base Territorializada (RCBT) como grafos
com um grande nimero de vértices, todos de localizagao espacial conhecida, e regras
de conexdao que envolvem dependéncia espacial e que nao operam nem de forma

regular, nem completamente aleatoria.

De um ponto de vista mais formal: seja £/ um espago de P pontos, e G um grafo com
N vértices (N < P). Cada vértice n € N é colocado em um ponto p € P. Seja F uma
funcao, calculada para cada par de vértices, utilizada na regra de conexao: criagao
das arestas. Se F' puder ser parametrizada por uma métrica de distancia em FE, entao
a Rede Complexa construida é uma Rede Complexa de Base Territorializada. No
presente estudo, o conceito foi testado em uma rede de lugares de pessoas. A funcao
F foi o fluxo de pessoas entre os lugares e a métrica utilizada foi o comprimento do
caminho percorrido durante a viagem. A relagdo entre o fluxo e o comprimento do
caminho, ou seja, a relacao entre a funcao F' e a métrica de distancia, é discutida

no Capitulo 4.

Antes da aplicacao efetivamente dita dos conceitos de RCBT no estudo de caso a ser

apresentado, ¢ importante retomar alguns conceitos béasicos de Redes Complexas.
2.1 Conceitos basicos de teoria dos grafos

Um grafo (G) é 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
(NETTO, 2001).

Nessa secao sera usado, para todos os exemplos, o grafo GG, apresentado na Figura
2.1

11



Figura 2.1 - Grafo G.

Este grafo apresenta 5 vértices e 5 arestas. E possivel “desenhar” o grafo de diversas
formas, colocando os vértices em diferentes lugares, mas mantendo as relacoes de
conexao: que vértice estd ligado a qual vértice. Uma vez que a localizagao do vértice
é conhecida, pode-se construir um “grafo de base territorializada”, seja mantendo as
conexoes pré-existentes, seja alterando a ligagao entre os vértices por critérios que
envolvam questoes espaciais, como conectar dois vértices, se e somente se, a distancia
euclideana entre eles for menor ou igual a um valor limiar. Uma vez construido o

grafo é importante caracteriza-lo, calcular suas propriedades topoldgicas.

Os indices basicos para caracterizacao topoldgica, além do nimero de vértices e
numero de arestas, sao: grau, coeficiente de aglomeragdo, caminho minimo médio e

didmetro.

e Grau (k) -

— Grau de um vértice: O grau k de um vértice ¢ é determinado pela

quantidade de arestas que nele chegam (ou partem).

— Grau médio de um grafo: O grau médio < k > de um grafo é calculado

pela média aritmética dos graus de cada vértice.

12



— Distribuicdo de graus: Ao se fazer um histograma dos graus k en-
contrados em uma rede, temos a distribui¢ao (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.
e Coeficiente de aglomeragao (c) —

— Coeficiente aglomeragao de um vértice: O coeficiente de aglomeracao
de um vértice é a probabilidade de seus vizinhos serem vizinhos entre
eles. Pode-se calcular o coeficiente de aglomeracao de um vértice ¢ de
uma rede a partir da igualdade C; = 2E;/k;(k; — 1), com E; o nimero

de arestas entre seus vizinhos e k; o grau do vértice.

— Coeficiente de aglomeracao médio de um grafo: O coeficiente de aglo-
meracao médio <c> é a média dos coeficientes de aglomeracao de

cada vértice.
e Minimo caminho médio (1) —

— Minimo caminho médio de um vértice: 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
¢t a um vértice j da rede ¢ chamado minimo caminho entre os vértices
1 e 7, e a média dos minimos caminhos entre o vértice i e os demais

vértices do grafo é o minimo caminho médio — <> — do vértice 1.

— Minimo caminho médio de um grafo: O minimo caminho médio do
grafo, por sua vez, é a média dos minimos caminhos médios de cada

vértice.

e Didmetro: O didmetro de uma rede é definido como o maior dos minimos

caminhos entre quaisquer dois vértices.

Para o grafo GG, os valores para tais indices sao:

e Vértice 1: grau=2, coef. de aglom.=1, min. cam. médio=

=3

>~

e Vértice 2: grau=2, coef. de aglom.=1, min. cam. médio=

13
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e Vértice 3: grau=3, coef. de aglom.:%, min. cam. médio=

e Vértice 4: grau=2, coef. de aglom.=0, min. cam. médio=

Njw

PN

e Vértice 5: grau=1, coef. de aglom.=0, min. cam. médio=

O grau médio do grafo é, portanto, <k>=2, o coeficiente médio de aglomeracao

<c>=0.47, o caminho minimo médio </>=1.7 e o didmetro 3.

Para um grafo de L conexdes aleatoriamente distribuidas por seus N vértices, tem-
se, analiticamente (REKA; BARABASI, 2002; NEWMAN, 2003; NEWMAN et al., 2006;
COHEN; HAVLIN, 2010), que: <k> =px* (N —1), <c>=pe

<I> = log(N)/log(< k >), onde p = 5.

2.2 Panorama da literatura em Redes Complexas

A area de Redes Complexas tem sua origem na tradicional Teoria dos Grafos. Pu-
blicado em 1736, o artigo do matemético sui¢o Leonhard Euler (1707-1783), sobre o
problema das sete pontes de Konigsberg, ¢ considerado o primeiro resultado dessa
teoria (NETTO, 2001).

Konigsberg, antiga cidade prussiana (hoje Kaliningrado), foi erguida as margens do
rio Preguel e consistia em quatro bairros separados, ligados por sete pontes (hoje as
pontes estao parcialmente destruidas — Figura 4.3) (NEWMAN et al., 2006). Alguns dos
moradores se perguntavam se seria possivel fazer um passeio completo, atravessando
as sete pontes, sem ter de atravessar duas vezes uma mesma ponte. Os cidadaos de
Konigsberg tentaram varias rotas mas todas terminaram em fracasso. Euler também
nao conseguiu encontrar tal rota, porém conseguiu explicar por que a jornada era

impossivel.
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Figura 2.2 - Kaliningrado no século XIX (GRIBKOVSKAIA, 2007) e no século XXI (NEW-
MAN et al., 2006)

Euler comegou com uma planta da cidade e, a partir dela, produziu uma represen-
tagao simplificada, na qual os trechos de terra sao reduzidos a pontos e as pontes a
linhas. Entao argumentou que, de modo a fazer uma jornada bem-sucedida (ou seja,
cruzando todas as pontes s6 uma vez), um ponto deve ser ligado por um ntimero par
de linhas. Isto acontece porque quando o viajante passa por uma massa de terra, ele
deve chegar por uma ponte e sair por outra. S6 existem duas excegoes a esta regra:
quando o viajante comeca e quando termina sua jornada. Euler concluiu que, para
qualquer rede de pontes, s6 é possivel fazer um passeio completo atravessando uma
unica vez cada ponte se todas as massas de terra tiverem um nimero par de pontes
ou exatamente duas massas de terra tiverem um ntimero impar de pontes. No caso
de Konigsberg, existem quatro massas de terra no total e todas sao ligadas por um
ntmero impar de pontes. Euler tinha sido capaz de explicar por que seria impossi-
vel atravessar cada uma das pontes de Konigsberg somente uma vez e, além disso,

produziu uma regra que pode ser aplicada a qualquer rede de pontes em qualquer

cidade!.

Apo6s o trabalho original de Euler diversos outros estudos foram feitos na area, com

importantes contribuicoes em

e 1847, do fisico alemao Gustav Kirchhoff (1824-1887), estudando circuitos

elétricos;

!Tal texto é baseado na explicacio compilada em (BESSA et al., 2009), que por sua vez se
reporta a: Singh, S., Calife, J. L. T. (1998). O Ultimo Teorema de Fermat: a histéria do enigma
que confundiu as maiores mentes do mundo durante 358 anos; Editora Record, Rio de Janeiro, 2a
Edicao.
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e 1857, com o quimico inglés Arthur Cayley (1821-1895) e suas aplicagoes

em quimica organica;

e 1859, com o matemaético irlandés William Hamilton (1805-1865) e seus

jogos de caminhos em grafos (generalizando o problema original de Euler)

e ¢ em 1869, com o matematico francés Camille Jordan (1838-1922) e suas

teorias de arvores (grafos sem caminhos fechados).

Nos meados do século XX a Teoria dos Grafos ganha duas fundamentais contribui-
¢oes, cujos resultados influenciam fortemente a moderna Teoria das Redes Comple-

Xas:

i) Em 1959 os matematicos hingaros Paul Erdos (1913-1996) e Alfréd Rényi (1921-
1970) publicam um estudo sisteméatico de grafos aleatérios, com importantes resul-

tados analiticos com enfoque probabilistico (ERDsS; RENYT, 1959);

ii) Em 1967 o psicdlogo social americano Stanley Milgran (1933-1984) promoveu um
experimento para estudar o assim batizado “Problema do Pequeno Mundo', para
avaliar o grau de ligacao entre individuos, obtendo um resultado que gerou o conceito
dos seis graus de separacao entre pessoas, mostrando que havia uma probabilidade

alta de que individuos desconhecidos possuam amigos em comum (MILGRAN, 1967).

Os trabalhos citados como os pioneiros da moderna Teoria das Redes Complexas

Sao:

i) (1998) “Collective dynamics of ’small-world” networks” (WATTS; STROGATZ,
1998), do fisico australiano Duncan J. Watts (1971) e do matematico americano
Steven H. Strogatz (1959).

ii) (1999) “Emergence of scaling in random networks” (BARABASI; ALBERT, 1999),
do fisico hingaro Albert-Laszl6 Barabasi (1967) e da fisica também htingara Réka

Albert? - artigo mais citado da area, com mais de 6500 citacoes.

Vale a pena destacar que estes dois artigos foram publicados nas duas revistas cien-
tificas internacionais possivelmente de maior fator de impacto desde aquela época

até os dias atuais: Nature e Science, respectivamente.

Dois artigos de revisao merecem destaque pela grande quantidade de conceitos e

aplicacoes discutidos e seu alto nimero de citagoes: o “Statistical mechanics of com-

2Ano de nascimento fndo encontrado.
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plex networks” (REKA; BARABASI, 2002) (mais de 5000 citagoes) e “The structure
and function of complex networks” (NEWMAN, 2003) (mais de 3500 citagoes). Os
livros “The Structure and Dynamics of Networks” (NEWMAN et al., 2006) e “Com-
plex networks: structure, robustness and function” (COHEN; HAVLIN, 2010) também

foram bem recebidos pela comunidade.
2.3 A componente espacial em Redes Complexas

A representacao do espaco via teoria de Redes Complexas é topologica mas nao
geografica: a localizacao dos vértices, a proximidade entre eles e o comprimento das

arestas sao tratados como irrelevantes (KUBY et al., 2005).

A despeito da relevincia da geografia tanto na dindmica de formagao (conexao)
quanto na dindmica de processos nas redes, a imensa maioria dos trabalhos versam

sobre a topologia e ndo sobre a geografia das redes (HAYASHI, 2006).

Ao prescindir de questoes geograficas a teoria das Redes Complexas focou-se nas
relacoes, ganhou poder de abstracao e generalizacao para operar em contexto topo-
logico, no qual nao a posicao dos vértices mas sim a relagao entre eles era importante

naquele momento.

Alguns anos depois destes primeiros passos, representacoes e analises geograficas
mostraram relevancia. O foco destes trabalhos foi em modelos para geracao de redes
sobre reticulados, com critérios espaciais: envolvendo a distancia entre os pontos do
reticulado sob os quais foram localizados os vértices (BARTHELEMY, 2011; SANTOS,
2012).

A presente tese propde um novo olhar para indices tradicionais, tanto tendo explici-
tamente uma componente espacial no calculo dos seus valores (contribui¢ao opera-
cional), quanto no uso de Sistemas de Informacgoes Geogréficas para a apresentacao

integrada a outros dados de contexto do problema (contribuicao seméntica).

Os principais resultados da tese estao apresentados nos Capitulos 4 e 5. Em ambos

os capitulos sao utilizadas as contribuicoes da tese.

A subsecao que segue trata da contribuicao relativa a modificacdo no cédlculo de
indices topoldgicos tradicionais para, agora, considerar, explicitamente, uma com-

ponente espacial.
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2.4 Caracterizacao topolégica para RCBT

Antes de apresentar os indices para caracterizacao topologica agora com informagoes
espaciais, ¢ importante elucidar a diferenca entre ligagoes topologicas e ligagoes
geograficas, conforme a Figura 2.3. Ligagoes topoldgicas entre vértices sao definidas
pela existéncia de arestas entre eles. Ja ligagoes geograficas estao relacionadas a uma

cobertura (proximidade) espacial.

Sio vizinhos topologicos Nio sfo vizinhos topologicos
w
<
<
=]
G
=
)
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[=]
=
g
N
-
(=]
g
n

K O

Nao sdo vizinhos geograficos

Figura 2.3 - LigacGes topoldgicas e ligagoes geogrificas.

E preciso deixar clara também qual a abordagem no trabalho: tem-se uma rede
complexa. Mantém-se a rede original, seus vértices e suas arestas, mas, por conhecer
a localizacao espacial dos vértices e por estar em um espago munido de métrica,
calcula-se indices topoldgicos com componente espacial. Trata-se de uma aborda-
gem geograficamente explicita, uma vez que os indices topolégicos para as RCBT
retornam explicitamente as caracteristicas espaciais da rede. Nao é de interesse aqui
calcular indices puramente geograficos — relagoes geograficas, mas nao topologicas,

sdo, nessa abordagem, desconsideradas.

Para exemplificar o processo, sera considerado o indice k, referente ao grau de um

vértice. B, entdo, proposto um indice topolégico associado para RCBT: k", onde
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representa o valor de uma medida de distancia geografica.

Todas as suposicoes sao feitas com base nos seguintes pressupostos: 1. grafo com
numero N de vértices, com N natural nao nulo e nao unitario; 2. dados dois vértices
quaisquer suas posigoes (localizagoes do espago) sdo necessariamente distintas: nao
ha superposicao de vértices; e 3. cada vértice é aproximado por um ponto no espaco

euclideano bidimensional.

A deformagao para o grau traz que o k] mede o nimero de vértices vizinhos a i que

distam até r do vértice 1.

Para o grafo G, Figura 2.1, pode-se localizar os vértices de distintas formas, cada
uma gerando um resultado possivelmente diferente de caracterizagao topoldgica com
componente geografica. Para exemplificar a influéncia da disposi¢ao dos vértices nos
valores dos indices de RCBT, escolheu-se dois exemplos de disposi¢des: o primeiro
exemplo mantém a localizagdo dos vértices conforme a Figura 2.1, mas possui um
raio de cobertura para a analise espacial, conforme a Figura 2.4. O segundo exemplo
mantém o mesmo raio de cobertura, porém altera a localizacao dos vértices, conforme

a Figura 2.5.

Figura 2.4 - Exemplo 1: grafo G’ com vértices localizados de acordo com a configuragao ja
estabelecida e com as areas de cobertura.
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Figura 2.5 - Exemplo 2: grafo G com vértices localizados de acordo com uma outra confi-

guracao, e com as areas de cobertura.

Para cada exemplo, a caracterizacao fica como segue:

a)

Exemplo 1: o raio de cobertura, r, foi tal que apenas vértices topologi-
camente conectados estdo geograficamente conectados, além disso, todos
os vértices topologicamente conectados estao geograficamente conectados,
logo a caracterizacao topologica para tal raio de cobertura prové os mes-
mos resultados da caracterizagao topolégica tradicional (que desconsidera

a localizagao dos vértices).

Exemplo 2: k(1) =0, k(2) =0, k(3) =0, k(4) = 1, k(5) = 1. O grau médio
do grafo é, portanto, < k >= 0.4. A relagdo entre os vértices 4 e 5 é tanto
topolodgica quanto geografica. Ressalta-se a existéncia de vértices “geogra-
ficamente desconexos”: os vértices 1, 2, 3 e 4 nao podem ser alcancados
por um nimero finito de passos sobre a area de cobertura e considerando

vértices vizinhos partindo de nenhum dos outros vértices.

Em situacgdes gerais, os critérios para criacao de arestas nem envolvem necessari-

amente apenas questoes geograficas, tampouco envolvem todas as caracteristicas
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geograficas, logo a RCBT, no caso geral, para a caracterizacdo aqui proposta, se faz

necessaria.

Os valores para os indices encontrados no caso 2 sao distintos dos obtidos para a
caracterizagao topoldgica tradicional, apesar de o conjunto de arestas ser exatamente
0 mesmo, o que mostra que para grafos com distintas distribui¢oes espaciais dos
vértices ¢ possivel, realmente, obter resultados dos indices topolégicos distintos — ¢é

possivel diferenciar topologicamente tais grafos, se eles forem tratados como RCBT.

Diferentes valores de raio de cobertura podem acarretar diferenciados valores para
os indices topoldgicos das RCBT. Uma anélise de valores limites ¢ apresentada a

seguir, para k;:

e min k! =0emax k] =N—-1,VreVai.

e Ser — 0, entao &/ = 0V i. Em termos préticos, qualquer r menor que a

menor distancia entre quaisquer dois vértices da rede ja gera tal resultado.

e Ser — o0, entao k] = k; V ¢. Qualquer r maior que a maior distancia entre

quaisquer dois vértices da rede é condicao suficiente para tal resultado®.

3Nao se trata, contudo, de uma condicdo necesséria, como mostra o caso 1
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sao apresentados os dados reais de Origem-Destino utilizados e o

conjunto de c6édigos computacionais desenvolvidos e softwares empregados.
3.1 Dados de OD

Nos tltimos anos, com a ampliagao do acesso a tecnologias de informacao e comuni-
cacao movel, celulares, smartphones e outros dispositivos, houve avangos na possi-
bilidade de coletar informagoes de fluxo de individuos, todavia, em grande parte de
forma nao sistematizada, de dificil acesso e com questoes técnicas e éticas ainda em
discussao. A apropriacao de dados de outras areas aparece como uma alternativa
metodologica a escassez de dados de mobilidade, especialmente em uma escala de
grande interesse da modelagem: intraurbana. Dados de Origem-Destino, originais

das Ciéncias dos Transportes, aparecem como opg¢oes.

Dados de OD sao dos mais importantes em estudos de mobilidade urbana. O atributo
das cidades relativo ao deslocamento de pessoas e bens no espaco urbano, utilizando
para isto veiculos, vias e toda a infra-estrutura urbana, estabelece o conceito de
mobilidade urbana nos anos recentes (Vasconcellos e Scatena, 1996; Duarte et al,
2007). Uma visao de mobilidade centrada na circula¢ao das pessoas permite pensar
na apropriacao dos dados de pesquisas OD, relativamente comuns em cidades de
grande e médio porte, como uma base empirica para explorar possibilidades de

estimativa de deslocamentos populacionais intraurbanos.

Segundo Cui (2006), com o aumento da utilizagdo dos sistemas de transporte pi-
blico nos ultimos anos, houve um maior desenvolvimento nas pesquisas OD. De
acordo com Souza (2007), uma caracteristica importante dessas pesquisas é permi-
tir a localizacao espacial das origens e destinos das viagens realizadas pelos grupos
populacionais nas suas atividades diarias. Os dados de OD se referem ao inicio e fim
de uma viagem com um objetivo especifico, desconsiderando pontos intermedidrios

e sao coletados por regioes da cidade de forma amostral.

Os dados de OD utilizados neste trabalho foram coletados na Regido Metropoli-
tana do Rio de Janeiro, e relatados no Plano Diretor de Transporte Urbano da
RMRJ (PDTU, 2010). De acordo com o censo do ano 2000 a RMRJ contava com
10.894.756 habitantes, distribuidos pelos seguintes municipios: Mangaratiba, [taguai,
Paracambi, Seropédica, Japeri, Queimados, Nova Iguacu, Rio de Janeiro, Mesquita,

Nilopolis, Belford Roxo, Sao Joao do Meriti, Duque de Caxias, Magé, Niteroi, Sao
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Gongalo, Guapimirim, Itaborai, Marica e Tangua. Do ponto de vista do transporte,
a RMRJ foi dividia em Zonas de Trafego (ZT), e é sob tal resolugdo que estao os
dados da pesquisa OD. Dentre tais ZT, 485 foram citadas ao menos uma vez com
origem ou destino de alguma viagem. Para cada unidade de ZT foi considerada sua
coordenada central (centroide do poligono). A Figura 3.2 ilustra os municipios, ZTs
e centroides da RMRJ.

REGIAO METROPOLITANA DO RIO DE JANEIRO

13 Nova lguagu

1 Rio de Janeiro 7 Japen 14 Paracambi

2 Belford Roxo 8 Magé 15 Queimados

3 Dugue de Caxias 9 Marica 16 Séo Gongalo

4 Guapimirim 10 Mesquita 17 Séo Jodo de Meriti
5 Itaborai 11 Nilépolis 18 Seropédica

6 Itaguai 12 Niteroi 19 Tangua

Figura 3.1 - Municipios da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro. FONTE:
http://www.mapasparacolorir.com.br /mapa-regiao-metropolitana-do-rio-
de-janeiro.php
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Figura 3.2 - Municipios (limites em preto), Zonas de Trafego (limites em cinza) e centroi-
des (pontos vermelhos) da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro.

Conforme o relatério do PDTU (2010), a divisdo modal das viagens mostra que
34% sao efetuadas exclusivamente a pé e 56% utilizam transporte motorizado tipo
automdvel, alternativo (van), énibus intra ou intermunicipal. O motivo “residéncia”
representa cerca de 50% do total de viagens, “trabalho” conta com 21% e “estudo”
com 16%. Outras questoes sdo analisadas, como género: a mobilidade masculina é
20% maior que a feminina; e idade: a taxa de mobilidade mais alta é referente a
faixa etaria dos 10 aos 19 anos. Contudo, nao sao discutidos aspectos como com-
primento da rota de cada viagem, ou apresentados modelos de fluxo das pessoas
em funcao deste fator e tampouco exibidas em mapas as viagens mais efetuadas. O
uso de Sistemas de Informagoes Geogréficas (SIGs) pode ajudar na visualizagao das
componentes “quanto” e principalmente “onde” os deslocamentos cotidianos ocor-
rem. Tal procedimento colabora para o entendimento dos padroes de circulagao das

pessoas no territério.
3.2 C(Cddigos desenvolvidos e softwares empregados

Uma série de cddigos computacionais foram desenvolvidos durante o periodo da tese:

e Em linguagem C para pré-processamento dos dados de Origem-Destino.
Originalmente os dados estavam em uma planilia Access. Os codigos visa-

vam extrair para cada viagem qual a origem, destino e modo de transporte;

e Em linguagem PHP automatizagao das consultas a API distance matrix
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do Google Maps;

e Em linguagem C++ para caracterizagao das redes. O conjunto inicial des-
tes codigos é fruto da colaboracao com pesquisadores do Instituto de Fisica
da Universidade Federal da Bahia (UFBA).

Os softwares utilizados foram:

e PostgreSQL e sua extensao espacial PostGIS como Sistema Gerenciador

de Banco de Dados;

e TerraView como Sistema de Informacao Geografica, com banco Post-
greSQL+PostGIS, para visualizagdo do arquivo shape referente aos mu-

nicipios, zonas de trafego, centroides e rotas;
e QuantumGIS para extragao das coordenadas dos centroides das ZT;
e Wamp para executar o cédigo PHP supracitado;

e TerraME para implementacao do modelo de agentes em um espaco celular

que utiliza a vizinhancga por espaco de atividades;
e Pajek para visualizacao da Rede Complexa;
e OriginLAB para plotagem dos graficos e calculo das regressoes lineares;

e WinEkdit para editoragao do presente documento em KETEX.
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4 DE DADOS DE ORIGEM-DESTINO A PADROES DE CIRCULA-
CAO

Neste capitulo sao apresentados e discutidos a metodologia e os resultados referentes
aos padroes de circulacao da Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro com base em

dados de Origem-Destino.
4.1 Modelo gravitacional

Modelos de interacao espacial do tipo gravitacional estao entre os mais utilizados
da literatura (HAYNES, 1974; SMITH, 1976; SIGNORINO et al., 2011).

Para a determinagao dos parametros do modelo gravitacional pode-se utilizar desde
consideracdes a primeiros principios, com base em estudos comparativos demografi-
cos e de transporte, até a estimagao baseada em uma quantidade reduzida de dados.
Em alguns casos, ainda ha aplicacdes de modelos gravitacionais na simulagao de
cenarios de mobilidade dado um crescimento populacional ou mesmo na analise de
impactos da reducdo do comprimento das viagens entre pares origem-destino espe-
cificos (EGGO et al., 2011; MARI et al., 2012).

No presente trabalho, o ajuste gravitacional é feito com o intuito de apresentar um
modelo tedrico para os dados empiricos, permitindo estimar o fluxo entre quaisquer
pares de areas cujo as populacgoes e as distancias sejam conhecidas. Este ajuste
é efetuado com base na apropriacao dos dados de OD, e a estimativa dos fluxos
na regiao ¢ uma forma de observar os padroes de circulagao, desde deslocamentos
para locais proximos a viagens que demandam altas distdncias. A inclusao destas
observagoes pode dar mais realismo aos mecanismos de mobilidade, repercutindo na

dindmica espago-temporal dos modelos epidemiologicos.

Um conceito central na modelagem espacial de epidemias é a vizinhanga. O contagio
é efetuado quando individuos compartilham um espaco, ou seja, tém um territorio em
comum para algum recorte do tempo. O conjunto de todos os territorios acessiveis
a um individuo pode ser declarado como seu Espago de Atividades-EA (activity
space) (MILLER, 2004). O conceito é utilizado em diversos trabalhos da literatura,
seja em aplicagoes com dados empiricos ou do ponto de vista teérico (MARTENS;
HALL, 2000; HOLLINGSWORTH et al., 2007; BULIUNG et al., 2008).

Ideias tradicionais da Geografia dos Transportes trazem que o fluxo de pessoas en-
tre duas unidades de andlise (7;;) deve ser proporcional a razao entre o produto

das populacoes (P, P;) por uma fungdo mondtona crescente da distdncia entre tais
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unidades (d;;) - tal relacao é conhecida como Modelo Gravitacional (HAYNES; FOTHE-
RINGHAM, 1984; LOWE; SEN, 1996): T;; = K P,P;/ f(d;;); onde K é um pardmetro a
ser ajustado para controlar o pico da distribuicdo. Tomando uma funcao poténcia
de um tnico termo, o modelo gravitacional fica com apenas um novo parametro, o
expoente do decaimento (o): Tj; = K P, P;/df;.

O termo de distancia do modelo gravitacional pode ser calculado de diferentes ma-
neiras. A mais simples de todas é a euclidiana — também a que prové o menor valor
possivel. O uso de uma distancia euclidiana pode simplificar por demais o espaco
geografico, mascarando caracteristicas importantes da relacao fluxo-distancia. Esta
¢ uma das grandes criticas aos ajustes gravitacionais no geral (GONZALEZ et al.,
2008). Uma opgao é, entdo, utilizar como distancia o comprimento do caminho que

efetivamente leva um individuo de uma unidade de analise a outra.

Tal ganho de realismo no calculo do comprimento da rota é particularmente impor-
tante em trabalhos que envolvem escalas intraurbanas, uma vez que a organizagao
do territério urbano, e as préprias caracteristicas fisicas dos terrenos, podem ser
suficientemente complexas para que a diferenca entre o tamanho do caminho efetivo

e a distancia euclidiana seja significativa.

Para a determinacao empirica dos diferentes padroes de circulagao é necessaria uma
parametrizacao mais realista para o modelo gravitacional, mais aderente a situa-
¢ao real do deslocamento das pessoas na regiao, e a separagao das viagens para os

predominantes modos de transporte: motorizado e a pé.

A solucao proposta e aplicada permite considerar as caracteristicas fisicas do ter-
reno e o comprimento das vias, além de possibilitar a distingao entre os modos
driving (motorizado) e walking (a pé). Para automatizar tal tarefa, um programa
computacional (script PHP) foi desenvolvido para utilizar recursos do googlemaps,
particularmente a API distancematrix (GOOGLE, 2013), em conformidade com as

limitagoes da versao gratuita do recurso.
4.2 Diagrama metodolégico

A Figura 4.1 traz um diagrama metodolégico referente ao presente trabalho. Em
cada um dos quatro grandes blocos, a serem percorridos em ordem, estd uma visao
da apropriacao dos dados de Origem-Destino visando aplicagoes em modelos de

transmissao.
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DIAGRAMA METODOLOGICO

1. Pré-processamento

» Agregacdo das viagens por par
oD

= Extracdo do centroide de cada

2. Analise exploratoria

* Relacdo envio/recebimento

*» Mapa de fluxospor ZT

ZT = Analise dos extremos

» Busca das rotas

3. Modelo gravitacional 4. Padroes de circulacao

» Rotas mais frequentes

* Cileulo do  comprimento

efetivo das rotas » Consideracdes para diferentes
- Ajuste dos pardmetros do modos de transporte
modelo gravitacional el

Figura 4.1 - Diagrama metodolégico do trabalho, apresentando os principais blocos e suas
tarefas.

O bloco 1 diz respeito ao pré-processamento dos dados originais. Os dados de OD
sao disponibilizados, geralmente, de forma tabular, como uma tabela na qual cada
linha representa uma viagem e seus atributos (ex. origem e destino). A etapa de

pré-processamento dos dados para este trabalho é composta por trés sub-etapas:

a) Agregagao do total de viagens para cada par origem-destino. Podem ser
analisadas, a partir desses dados, quantas viagens tem origem ou destino

em cada unidade de analise - no nosso caso, Zonas de Trafego.
b) Extracdo do centroide de cada unidade de andlise.

c¢) Finalmente, a lista de coordenadas geogréficas dos centroides é fornecida
a solugao computacional que encontrara a rota utilizada para ir de uma
unidade a outra, considerando a simplificacdo, inerente a resolugao do dado,

no nosso caso, de tomar o centroide da ZT.

O bloco 2 apresenta a andlise exploratoria das rotas utilizadas. Deve ser analisada a

relacao entre o total de pessoas que deixa a zona e o total de visitantes que chegam
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a zona, além de visualizar em um mapa, com auxilio de um SIG, tanto o fluxo total

referente a cada zona quanto as zonas com valores extremos de fluxo.

O bloco 3 traz o ajuste gravitacional. Os resultados sao, entao, analisados de forma

integrada no bloco 4, referente aos padroes de circulacao.
4.3 Analise dos extremos, ajuste gravitacional e padroes de circulagao

Um grafico de dispersao é apresentado na Figura 4.2, que mostra o total de viagens
que chegam a cada zona (eixo Y) representados em fungao do total de viagens que
partem da mesma zona (eixo X). O grafico ilustra a tendéncia de zonas com grande
nimero de viagens de origem na zona (fluxo de saida) também apresentarem alto
nimero de viagens com destino na zona (fluxo de chegada) - o valor do coeficiente de
correlacdo entre as grandezas ¢ de 0.93 - fato que pode estar relacionado a multiplos

fatores, como a infraestrutura de comércio e servigos.
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Figura 4.2 - Grafico de dispersao no qual cada ponto corresponde a uma Zona de Trafego,
o valor da abscissa representa o total de viagens que partem da zona (eixo X)
e o valor da ordenada o total de viagens que chegam a zona (eixo Y).

A Figura 4.3 traz um mapa de circulagao, resultado metodolégico do trabalho. A
cor de cada poligono representa o total de viagens que partem da zona ou chegam

a zona: soma do fluxo de saida com o fluxo de entrada. Tal valor total representa a
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circulagao (mobilidade geral) na zona.
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Figura 4.3 - Zonas de trafego da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro. Cada cor esta
associada ao total de viagens que partem da zona ou chegam a zona, variando
do amarelo claro (menor niimero de viagens) ao vermelho (maior niimero de
viagens). As letras F e R identificam as zonas que representam a maior fonte
de pessoas (F, entre o sudeste da cidade de Nova Iguagu e o norte da cidade
de Mesquita) e a maior receptora de viagens (R, ao sul de Duque de Caxias).

A zona de trafego sinalizada com a letra F na Figura 4.3 é a maior fonte de viagens.
Com parte do seu territério no sudeste da cidade de Nova Iguacu e parte no norte da
cidade de Mesquita, trata-se de uma regiao de alta populacdo, que frequentemente

tem sua ocupagao profissional nas zonas mais ricas das cidades (Portalgeorio, 2014).

A zona de trafego sinalizada com a letra R na Figura 4.3, por sua vez, é a maior
receptora de viagens. Situada ao sul de Duque de Caxias, essa é a parte mais de-
senvolvida do municipio, com grande oferta de postos de trabalho (Portalgeorio,
2014).

O ajuste gravitacional aos dados empiricos é apresentado na Figura 4.4. Foram con-
sideradas viagens realizadas por modo motorizado (equivalentes a mais da metade

de todo o conjunto de viagens do banco de dados).

A Figura 4.5 traz uma andlise estatistica do ajuste gravitacional, através do grafico
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Quantil-Quantil (QQplot) para as distribui¢des acumuladas de fluxo estimado (pelo
modelo gravitacional) e observado. A tendéncia linear é evidenciada, especialmente

para fluxos relativamente pequenos.

O modelo gravitacional perde capacidade preditiva a medida que as distancias se
aproximam de zero. Uma vez que sao viagens para lugares muito proximos é possi-
vel que os entrevistados nao comentem sobre elas ou as facam preferencialmente a
pé. Outra limitacao importante da metodologia e que pode estar relacionada a tal
caracteristica é o fato do calculo da distancia tomar como referéncia o centroide das
zonas, em casos de zonas muito grandes tal aproximacao acaba por anular distancias

referentes a viagens intrazonas (origem e destino na mesma zona).

10000

1000

fluxo [viagens]

100

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

comprimento do caminho (km)
Figura 4.4 - Ajuste do modelo gravitacional considerando apenas as viagens realizadas
por modo motorizado, como automoével, alternativo e 6nibus. Em vermelho

os dados reais e em preto os estimados pelo modelo gravitacional, para K =
15E —5¢e0=0.5.
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Figura 4.5 - Grafico Quantil-Quantil para as distribuigdoes acumuladas de fluxo estimado
em funcdo do fluxo observado.

Diversos trabalhos aplicaram modelos gravitacionais em questoes de satide e mode-
lagem de epidemias (XINHAI, 2011; PUANGSUN; PATANARAPEELERT, 2012).

Diversos trabalhos aplicaram modelos gravitacionais em questoes de satide e mo-
delagem de epidemias (XINHAI, 2011; PUANGSUN; PATANARAPEELERT, 2012). Xia
(2004) modelou a dindmica do sarampo via populagdes conectadas pelo movimento
de individuos baseados em um modelo gravitacional (XIA, 2004). O modelo teve
sucesso em capturar grande parte das caracteristicas espago-temporais das epide-
mias. Mais recentemente, Truscott e Ferguson (2012) apresentaram a avaliagao de
uma série de modelos gravitacionais para dados do Reino Unido e Estados Uni-
dos da América, visando utiliza-los em um simples modelo epidemiolégico continuo
(baseado em equagoes diferenciais) para doengas tipo gripe (TRUSCOTT; FERGU-
SON, 2012); e Barrios et al. (2012) aplicaram o modelo gravitacional para doengas
transmitidas por vetores, criando um indicador de risco de epidemias com base no

tamanho das areas de vegetacao proximas a centros urbanos (BARRIOS et al., 2012).

Considerando os dois modos de viagens, a pé e motorizado, as zonas de trafego e

analisando o comprimento das viagens, observamos que o nimero de viagens intra-
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zona no modo a pé foi mais de seis vezes superior ao nimero de viagens pelo modo
motorizado no mesmo caso. Entretanto, para viagens com origem e destino em zonas
distintas (viagens interzonas), mesmo para distancias de até 10 km, o ntmero de

viagens no modo motorizado foi o dobro do niimero de viagens a pé.

A observagao empirica destas situagoes apontam para diferenciacoes importantes
na circulagdo considerando deslocamentos inter e intrazonas. Do ponto de vista
do estudo do espalhamento de doencas infecciosas em meio urbano, utilizando como
instrumento a modelagem matematico-computacional, compreender estas diferencas

é relevante na concepgao e na parametrizacao do modelo.

O IBGE define movimento pendular como um sub grupo da mobilidade urbana dia-
ria quando origem e destino estdo em municipios distintos (PEREIRA; HERRERO,
2009). Pereira e Herrero (2009) apresentam uma tipologia para as viagens pendu-
lares, levando em consideracao os diferentes processos sociais que as originam. A
distingao entre os tipos de viagens pode ser explorada na apropriacao dos dados em

contexto epidemioldgico.

A Figura 4.6 traz o mapa das 40 viagens com maior fluxo na RMRJ. Sdo apresentadas
tanto as viagens no modo a pé quanto as no modo motorizado, considerando os
quarenta pares origem-destino com maior fluxo de pessoas. E possivel observar no
mapa dois grandes padroes de circulacao, relativos aos modos do transporte, e como
essas viagens estdo relacionadas com os limites das zonas de trafego. As viagens
a pé, marcadas com a cor azul, estao mais difusas pela regido e representam ou
viagens intrazonas ou viagens que conectam zonas muito proximas. Ja as viagens
por modo motorizado, marcadas com a cor laranja, utilizam predominantemente as
grandes vias de transporte da cidade do Rio de Janeiro, conectando zonas de trafego

relativamente distantes uma das outras.
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Figura 4.6 - Viagens com maior fluxo de pessoas na RMRJ. Em azul, as efetuadas a pé,
e, em laranja, por modo motorizado.

A extracao das viagens com maior fluxo e a visualizagdo no mapa da localizagao
conjuntamente de todas elas é uma forma de destacar as vias com, possivelmente,
maior impacto na dindmica dos processos epidémicos. Enquanto viagens de curto
alcance estao normalmente associadas com a manutencao dos casos secundarios nas
vizinhangas dos focos priméarios (persisténcia), as viagens de longo alcance tendem

a gerar focos secundarios distantes dos focos originais (espalhamento).

O municipio de Sao Joao do Meriti se destaca por possuir diversas das rotas a pé
mais frequentes. Ja a regiao do centro do Rio de Janeiro apresenta grande parte das
viagens motorizadas de maior fluxo. Do ponto de vista epidemiolégico, a deteccao
de casos em regides como esta ultima, alerta para o possivel espalhamento da do-
enca transmissivel a zonas distantes, enquanto, no primeiro caso, a situagao sugere

condicoes de mobilidade humana para a persisténcia dos casos nas zonas vizinhas.
4.3.1 Base empirica para o Espaco de Atividades

Aliado ao modelo gravitacional, o conhecimento das rotas de possivelmente maior
influéncia nas dinamicas epidemiolégicas, em diferentes micro-escalas, é uma outra
ferramenta para incluir padroes de circulagao nos mecanismos de transmissao. Um
proximo passo particularmente importante é a construcao do Espago de Atividades

(EA) - conjunto de todos os territérios acessados por um individuo.

O EA carrega um conceito central na modelagem computacional de epidemias: a
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vizinhanga. O contagio acontece quando individuos compartilham um espaco, ou
seja, tem um territério em comum para algum recorte do tempo. Tomando o caso
da dengue como exemplo, uma série de modelos analisam padroes espaco temporais
de propagacao da doenca com particular interesse na mobilidade dos grupos po-
pulacionais - e em diversos casos um parametro ligado a mobilidade aparece como

mecanismo fundamental.

Em Silva (2007), a regiao é tomada como um conjunto de autdmatos celulares que
se conectam uns aos outros nao de forma regular nem aleatoria mas sim livre de
escala (complexa) (SILVA, 2007). J& em Santos et al. (2009), uma probabilidade de
movimentagdo dos humanos no reticulado é construida para simular a mobilidade
na cidade, todavia é uma abordagem aproximada, de campo médio (SANTOS et al.,
2009). Em Medeiros et al. (2011), um mosquito em uma dada célula pode picar nao
apenas humanos da prépria célula e das vizinhas (segundo vizinhanga de Moore),
mas também humanos visitantes: que tem “moradia” em células distantes. O modelo
considera dois tipos de células: domésticas e locagoes publicas, com diferentes proba-
bilidades associadas a um mosquito poder picar um humano visitante (MEDEIROS et
al., 2011), entretanto tal escolha nao é feita com base em dados reais de mobilidade
urbana (COELHO et al., 2008).

Dados de Origem-Destino tém grande potencial para aplicagdo em modelagem dina-
mica espacialmente explicita de epidemias, especialmente no caso da dengue, uma
vez que a grande maioria das viagens relatadas tem inicio e/ou fim nos periodos de
repasto sanguineo das fémeas de Aedes: inicio da manha (ida ao trabalho) e fim de

tarde (volta para casa).

Stoddard et al. (2009) aplicaram o conceito de Espago de Atividades para modelagem
da dinamica de propagacao da dengue, investigando o papel do movimento dos
humanos como um fator comportamental critico para observacao dos padroes de
transmissao do virus, colocando o problema sob a otica dos “humanos picam os
mosquitos” (STODDARD et al., 2009).

Santos et al., em um modelo dindmico espacialmente explicito, utilizaram um Espago
de Atividades para guiar a movimentacao dos agentes no espaco celular, expandindo
a tradicional vizinhanca contigua (de Moore (MASSAD et al., 2004)), centrada em
questoes residénciais, de forma a considerar também a movimentacao das pessoas

em suas atividades cotidianas de trabalho e lazer (Figura 4.7) (SANTOS et al., 2011).
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Figura 4.7 - Tipos de vizinhanga: (a) Moore e (b) Espaco de atividades.

O trabalho utilizou o ambiente TerraME ( Terra Modelling Environment) (CARNEIRO
et al., 2013), o mesmo ambiente que é a base para a construgao do DengueME (Dengue
Modelling Environment) (LIMA et al., 2013).

Santos et al. (2011) mostraram os primeiros resultados da abordagem, mas conside-
rando a movimentacao das pessoas de forma aleatéria, e ndo com base nos padroes
empiricos de circulacao, retratados na presente tese. O trabalho levantou e discutiu
tal lacuna da literatura, especialmente em escala intraurbana. Os resultados ilus-
traram o potencial da consideragao dos padroes empiricos na dinamica do modelo
epidemioldgico para reprodugao nao somente de séries temporais de incidéncia e/ou
prevaléncia, mas sobretudo dos padroes espaco-temporais, envolvendo a exposi¢ao
dos suceptiveis aos infectados nao apenas em suas vizinhancas residenciais, mas

também em seus postos de trabalho e lazer.

Neste momento, na presente tese, o foco foi em como extrair padroes empiricos de
circulagdo das pessoas no territério com base em dados de mobilidade de relativo

facil acesso (como dados de OD).

Para incluir o dado empirico de mobilidade no modelo epidemiolégico dinamico
espacialmente explicito, a construcdo do conjunto de células acessiveis a uma cé-
lula qualquer pode utilizar o ajuste gravitacional proposto neste trabalho. Uma vez
efetuada sua parametrizacao, é possivel estimar o fluxo entre quaisquer pares de

zonas. Este fluxo pode ser usado para determinar a probabilidade de uma célula de

37



uma zona qualquer compor o Espaco de Atividades de qualquer outra célula, enri-
quecendo assim o conceito de vizinhanga nos modelos, um enriquecimento de base

empirica.

Conforme sera discutido na secao de perspectivas, o DengueME representa o estudo
de caso de grande porte que devera utilizar os resultados dessa tese no modulo de
mobilidade dos humanos, uma outra fase, consequéncia dos resultados originalmente

apresentados aqui.
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5 DE DADOS DE ORIGEM-DESTINO A REDES DE MOBILIDADE

Este capitulo trata do uso dos dados de Origem-Destino para obtencao de uma
matriz de fluxo, e, com base nessa, construir um conjunto de Redes Complexas de
mobilidade.

5.1 Correlagoes trafego-topologia

Com base nos dados de OD é possivel construir uma RC considerando os centroides
das zonas de trafego como os vértices (Figura 3.2) e conectando cada par, ou seja,
criando arestas, quando ha fluxo entre os pares de vértices de origem e destino. Esse
procedimento ¢é similar ao utilizado em outros trabalhos na literatura (CHOWELL et
al., 2005; MONTIS et al., 2007; SOH et al., 2010).

Especificamente, esta secao trata dos sequintes questionamentos: qual a distribuicao
de viagens entre as diferentes Zonas de Trafego? Quantas conexoes um vértice precisa
ter para sustentar o fluxo que passa diariamente pela sua ZT correspondente? Ha
alguma relagao entre os hubs da rede (vértice de mais altos graus) e as ZT da regido

central da regiao?

O dado de OD original é composto por uma lista de viagens, cada uma com uma
zona de origem e uma de destino. Agrupando as viagens com a mesma origem e
mesmo destino, foi construida a matriz de fluxos F', na qual cada elemento f(3, )
representa o total de viagens com origem (ou destino) em i e destino (ou origem)

em j.

Qual a distribuicdo esperada para os fluxos em uma regiao real? Ou seja, qual a
distribui¢ao dos valores f(i,7) considerando todas as Zonas de Trafego? Pode-se
considerar uma distribuicao com muitos pares OD sendo utilizados poucas vezes
e poucos pares Origem-Destino com intenso fluxo. Mas como seria o ritmo desse
decaimento? A Figura 5.1 mostra a distribuicao dos fluxos para os dados reais de
OD da Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro. O método descrito em Clauset
et al. (2009) foi aplicado para o teste de hipdtese da lei de poténcia associada a
distribuigao (CLAUSET et al., 2009). Os resultados mostram que para uma inclinagao
= 2.83, a partir do valor de fluxo = 2803, a distribuicdo segue mesmo uma lei de
poténcia, com p-value = 0.164. Segundo Clauset et al. (2009), quando o p-value é

maior do que 0.1 a hipotese da lei de poténcia deve ser aceita.

O comportamento da distribuicao dos eventos em lei de poténcia é uma assinatura
de diversos Sistemas Complexos (REKA; BARABASI, 2002; NEWMAN, 2003; NEWMAN
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et al., 2006; COHEN; HAVLIN, 2010).

Esse mesmo comportamento foi observado em outros trabalhos da literatura, como
para as regioes de Sardenha e Sicilia, na Italia: —2.0 (MONTIS et al., 2007), e para
Singapura: —2.512 (SOH et al., 2010).
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Figura 5.1 - Distribuicdo de frequéncia absoluta de valores de fluxo. A linha vermelha
auxiliar representa o ajuste segundo o método de Clauset et al. (2009), indi-
cando inclinagdo = 2.83, a partir do valor de fluxo = 2803, com p-value =
0.164.

Um segundo nivel de agrupamento conduz a somar, para cada zona, todas as viagens
com origem ou destino referentes a tal zona, ou seja, calcular a “mobilidade total”
de uma zona: quantas pessoas chegam ou partem dela, em média, diariamente. Na
literatura de RC esse indice é denominado forca do vértice. Nesse caso, qual a relagdo

entre a forca e o grau de um vértice?

A Figura 5.2 apresenta a correlacao trafego—topologia, em outras palavras, a relagao
entre a for¢a (medida de trafego) de um vértice e seu grau (medida topolégica). Ha

uma tendéncia de crescimento algébrico, com inclinacao de 1.04 4+ 0.04, obtida com

40



um coeficiente de correlacao de R = 0.77.
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Figura 5.2 - Correlacao trafego—topologia: relagdo entre a forga (s) de um vértice e seu
grau (k). Linha vermelha auxiliar com inclina¢do de 1.04.

Também esse comportamento em lei de poténcia é observado em outros trabalhos
na literatura, como para as regioes de Sardenha e Sicilia, na Italia: inclinacao de 1.8
(MONTIS et al., 2007).

De forma semelhante a Montis et al. (2007), a for¢ca de um dado vértice, em média,
aproximadamente escala com seu grau: ou seja, quanto maior o nimero de conexoes
de um vértice maior o total de viagens que tem sua zona de trafego correspondente
como origem ou destino (MONTIS et al., 2007).

Portanto, conhecido o grau de um vértice é possivel inferir o seu fluxo total. Por
outro lado, se a forca de um vértice é conhecida, por estudos tedricos ou uma para-
metrizagao empirica, como no Capitulo 4, ha a possibilidade de estimar o niimero

de conexdes que esse vértice deve ter de forma a sustentar o fluxo que passa por ele.

A analise topologica da rede é capaz de detectar os vértices de mais altos graus, ou
hubs. Uma vez que a mobilidade é um problema que apresenta dependéncia espacial,

conforme discutido no Capitulo 4, é fundamental analisar os resultados sob um ponto

41



de vista geografico.

Os 5 vértices (n) com os maiores graus da rede, e seus respectivos graus k, so:
klll = 322, k114 = 305, kng = 261, k116 = 246 e k112 = 238. Uma vez que o total
de vértices da rede é 485, o maior hub encontrado corresponde a uma zona que

compartilha viagens com mais de 66% das demais zonas da regido.

A verificagao geografica da posicao desses hubs mostra que todos eles estao no centro
da cidade do Rio de Janeiro. A lei de construgao da RC aqui apresentada foi capaz
de permitir a recuperacao dessa caracteristica. A visualizagdo, em um Sistema de
Informacgoes Geogréficas (TerraView (INPE, 2010)), das zonas que representam os

hubs da rede esta na Figura 5.3.

KM

Figura 5.3 - Visualizacdo geografica dos hubs da rede (poligonos verdes), todos eles no
centro (poligono cinza) da cidade do Rio de Janeiro (RJ). Os poligonos de
contorno em preto sdo referentes aos bairros da cidade, e os de contorno cinza,
as zonas de trafego.

5.2 Sobre uma RCBT real simultaneamente livre de escala, hierarquica,

estatisticamente de pequeno mundo e imersa no espago geografico

Neste momento, uma importante questao é: a Rede Complexa (RC) construida na
segao anterior ¢ uma Rede Complexa de Base Territorializada (RCBT)? De acordo
com a definicdo apresentada no Capitulo 2, dois aspectos devem ser analisados:
primeiramente se os vértices tem localizacao espacial conhecida, e, depois, se as

arestas sao criadas por um mecanismo que envolve dependéncia espacial. A analise
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destas questoes nos leva a: os centroides das zonas de trafego (ZT), os vértices da
rede, tem localizacao espacial conhecida; e, conforme apresentado no Capitulo 4,
o fluxo entre duas zonas de trafego tem dependéncia frente a distdncia entre elas.

Portanto, a RC de mobilidade urbana construida neste trabalho é sim uma RCBT.

Nesta secao o valor do fluxo entre cada par Origem-Destino sera utilizado como
critério para construir as Redes Complexas. Dessa forma, iremos trabalhar nao com
uma rede com N pesos, mas com N redes sem pesos. Tal transformacao ocorre com o
uso de um parametro de controle para conectar os vértices: limiar de conexao - valor
minimo de fluxo entre duas zonas para criacdo de uma aresta entre elas. Para cada
valor deste parametro obtem-se uma rede, ou seja, dado um espectro de valores para
o parametro de controle tem-se um conjunto de RC. Procedimento similar consta
na literatura com aplicagdo em outras areas (GOES-NETO et al., 2010; ANDRADE et
al., 2011).

A topologia de uma RC pode refletir diversos aspectos da dindmica dos fenémenos
modelados (REKA; BARABAST, 2002; NEWMAN, 2003; NEWMAN et al., 2006; COHEN;
HAVLIN, 2010). A presente secao apresenta a andlise das Redes Complexas de Base
Territorializada construidas com base nos dados reais de Origem-Destino da Regiao

Metropolitana do Rio de Janeiro.

1854481 " apenas 14% deles

Dado o universo de todos os pares de zonas de trafego (
tem fluxo ndo nulo. Dentre estes pares, o nimero de viagens entre cada par de
zonas apresenta grande variagao (conforme Figura 5.1). A constru¢ao de uma RCBT
conectando apenas zonas que tem fluxo no minimo igual a um valor limiar prové

uma vasta “familia” de redes.

A medida que o valor limiar (fluxo minimo) para conexao cresce, o critério de co-
nexao fica mais exigente, e tem-se ma rede com menos arestas. Para cada valor de
limiar de conexao foram calculados indices topoldgicos classicos de Redes Comple-
xas, conforme apresentados no Capitulo 2. Os valores calculados para a rede real
foram comparados com o valor a ser encontrado em uma “rede aleatéria correspon-
dente”, ou seja, uma rede com o mesmo numero de vértices e de arestas, mas com

conexdes aleatorias!.

<k>
N
funcao do limiar de conexao. Percebe-se que a rede real é mais resistente a variagao

A Figura 5.4 mostra o comportamento do grau médio normalizado da rede, , em

do limiar do que redes aleatérias correspondentes. Ou seja, a distribuicao as arestas

lcom distribuicdo uniforme
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pelos vértices na rede real é de tal forma a manter o grau médio da rede mais alto
do que o referente a uma situacao analoga em uma rede aleatéria. Para limiares
muito baixos a diferenca de comportamento entre as curvas nao é perceptivel, mas
a medida que o limiar aumenta esta diferenca se torna mais e mais significativa: a

rede real se comporta cada vez menos como uma rede aleatéria.
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Figura 5.4 - Decaimento do grau médio normalizado da rede em fungédo do limiar de cone-
xa0. Em preto os valores encontrados na rede real e em vermelho os calculados
para a rede aleatoéria correspondente.

A Figura 5.5 mostra o decaimento do coeficiente de aglomeragao médio da rede,
< ¢ >, em func¢do do limiar de conexao. Definindo < ¢, > como o coeficiente de
aglomeracao médio de uma rede aleatéria equivalente, < ¢ > foi maior do que
< ¢, > para todos os valores de limiar. Na rede real, a probabilidade de haver um
numero suficientemente alto de viagens entre duas zonas que também apresentam
um numero suficientemente alto com uma terceira zona é mais alta do que no caso

de uma distribuicao aleatéria de arestas entre os vértices.
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Figura 5.5 - Decaimento do coeficiente de aglomeragdo da rede em fungdo do limiar de
conexao. Em preto os valores encontrados na rede real e em vermelho os
calculados para a rede aleatéria correspondente.

A Figura 5.6 mostra o decaimento do caminho minimo médio da rede, < [ >,
em func¢do do limiar de conexao. Quando arestas sao retiradas da rede, o caminho
minimo médio tende a crescer, uma vez que mais “passos’ serao necessarios para
ir de um vértice aos demais. A situcdo de queda do < [ > frente ao aumento do
limiar reflete uma ruptura na rede, com a formacao de algumas componentes que
nao mais se comunicam umas com as outras. No calculo de < [ > quando nao é
possivel ir de um vértice a outro por caminho algum entao ¢é atribuido o valor nulo
ao comprimento do caminho que liga os dois vértices, e tal convengao aparece na
andlise exatamente quando percebe-se uma reducao de < [ > frente a redugao do
numero de arestas. Definindo < [, > como o caminho minimo médio para uma rede
aleatoria equivalente, tem-se que para limiares a partir de 3144 viagens, < [ > ¢é
menor do que < [, >. O valor 3144 equivale a apenas 2.8% do total de viagens

relatadas na pesquisa OD.

45



10 ~

<|>

14 ————— —————

100 o 1000
limiar de conexao

Figura 5.6 - Decaimento do caminho minimo médio da rede em fungao do limiar de cone-
xa0. Em preto os valores encontrados na rede real e em vermelho os calculados
para a rede aleatodria correspondente.

Portanto, para limiares maiores ou iguais a 3144 viagens a rede mostra nao apenas
< ¢ > maior do que < ¢, > mas < [ > menor do que < [, >: para tal faixa de
limiares a rede é, logo, estatisticamente de pequeno mundo (REKA; BARABASI, 2002;
NEWMAN, 2003; NEWMAN et al., 2006; COHEN; HAVLIN, 2010).

Do ponto de vista da rede, pode-se dizer que os vértices de maiores <c> e menores
<[>, para tal faixa de limiares, tornam o percorrimento da rede como um todo mais

rapido do que o esperado em uma rede com conexoes aleatoriamente distribuidas.

Fenomenologicamente, o efeito de pequeno mundo esta tradicionalmente ligado a
eficiéncia do fluxo de informagoes (WATTS; STROGATZ, 1998). Lembrando que a rede
deste trabalho ¢ uma rede de mobilidade, no sentido de movimentacao de pessoas,
nao uma rede de transporte, no sentido de haver ligacoes fisicas diretas entre os
vértices. Tal comportamento de pequeno mundo nao pode ser utilizado para avaliar
a eficiéncia dos modos de transporte, mas sim a organizacao da rede como um todo

no contexto da mobilidade das pessoas no territorio.
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Uma andlise mais detalhada da estrutura da rede de um ponto de vista com menos
caracteristicas médias e mais de distribui¢des demanda a escolha de uma faixa apro-
priada de limiares. Tal faixa deve ter limiares altos o bastante para eliminar arestas
menos importantes, que conectem zonas com baixo fluxo de pessoas, mas nao tao
alto a ponto de deixar de conectar zonas com um relevante fluxo. A quantificagao
de tal valor “relevante” é efetuada neste trabalho com base em uma grandeza topo-
légica nao média, no sentido de ser fruto de varias medidas individuais, mas uma

medida global: o didmetro da rede — o comprimento do maior de todos os caminhos.

A Figura 5.7 mostra o comportamento do didmetro da rede, D, em funcao do li-
miar de conexao. Iniciamente, com a retidada de arestas, D tende a crescer, tal
crescimento ocorre até o limiar de 4646 viagens. Com a retirada das arestas corres-
pondentes a este limiar D decresce, ou seja, neste limiar a rede perde vértices que
representam componentes importantes. Uma vez que D ¢ calculado considerando as
caminhos pela rede como um todo, quando um vértice fica “isolado”, nao havendo
caminho até ele, é atribuido o valor nulo ao comprimento do caminho entre este
vértice e os demais. O valor que prové D maximo sera o nosso critério de limiar
relevante: alto o suficiente para remover arestas menos importantes mas nao tao

alto a ponto de comprometer significativamente o fluxo global na rede.
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Figura 5.7 - a) Decaimento do didmetro da rede em funcao do limiar de conexao; b) des-
taque para a regido de didmetro maximo.

De posse de um limiar especifico para analise das distribui¢oes das redes, a primeira
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a ser avaliada é a distribuicao de graus. A Figura 5.8 mostra um comportamento
de decaimento em lei de poténcia: graus maiores sdo menos provaveis que graus
menores, e o ritmo de queda da probabilidade é algébrico (lei de poténcia), com

inclinagdo de —1.91 4+ 0.20, obtida com um coeficiénte de determinacao R = —0.96.

Novamente a rede apresenta uma assinatura classica de sistemas complexos na abor-
dagem de RC, sendo caracterizadas como Redes Livres de Escala (REKA; BARABASI,
2002; NEWMAN, 2003; NEWMAN et al., 2006; COHEN; HAVLIN, 2010).

Trabalhos tedricos (REKA; BARABASI, 2002) mostram que Redes Livres de Escala
mantém-se conectadas mesmo com a remocao aleatéria de até 80% dos seus vértices,
enquanto a remoc¢ao dos 5% dos seus vértices de maiores graus é capaz de duplicar
o caminho minimo médio da rede. Os resultados apresentados mostram que a or-
ganizacao das viagens na RMRJ ¢ tal que apresenta tal caracteristica de Sistemas

Complexos bastante interessante em processos de mobilidade.

100

(k)

10 4

Figura 5.8 - Decaimento algébrico da distribuicdo de graus da rede. Linha vermelha auxi-
liar com inclinagao de —1.91.

Uma outra andlise de interesse é a relagao entre o coeficiente de algomeracao e o
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grau de cada vértice. A Figura 5.9 mostra o decaimento em lei de poténcia para
c frente a k, com inclinacao de —1.68 4 0.14, obtida com coeficiente de correlagao
R = —0.89. A literatura de Redes Complexas denomina esse comportamento como
Hierdrquico (BARABAST; OLTVAIL, 2004). Pode-se perceber na Figura que: i) vértices
vizinhos aqueles conectados a poucos vértices tem alta probabilidade de estarem
conectados entre eles, e i7) ha baixa probabilidade de conexao entre os vizinhos de

vértices de alto grau.

Interpretando a primeira constatacao no contexto do problema, a rede mostra que
conjuntos de zonas com muitas arestas entre seus vértices nao tem fluxo significativo
com muitas outras zonas. Ja a segunda observacao leva a interpretacao de que zonas
que apresentam alto fluxo com diversas outras zonas concentram tanto este fluxo

que as zonas vizinhas nao apresentam entre elas fluxo significativo.

0,1

Figura 5.9 - Relagao algébrica entre aglomeragao e grau para cada vértice. Linha vermelha
auxiliar com inclinacao de —1.68

Considerando todos os resultados apresentados, a rede de mobilidade construida com
base nos dados reais de OD da RMR.J é uma Rede Complexa de Base Territorializada

e, para um limiar apropriado, é, simultaneamente, livre de escala, hierarquica e
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estatisticamente de pequeno mundo.

Andrade et al. (2004) introduziram na literatura de Redes Complexas as redes apo-
lonianas, que sao redes de construcao teodrica, com fundamentagado matematica refe-
rente ao problema de empacotamento de circulos, que apresentam, simultaneamente,
comportamento livre de escala, hierdrquico e efeito de pequeno mundo (ANDRADE;
HERRMANN, 2004). Além disso, Redes Apolonianas, conforme os autores, estao imer-
sas em um espaco euclidiano. A Rede Complexa de Base Territorializada construida
neste trabalho com base em dados reais também esta imersa no espaco, no espaco
geografico. A Figura 5.10 mostra a rede do limiar critico, considerando o equivalente

a localizagao georreferenciada de todos os vértices.

Figura 5.10 - Visualizacao no espago da Rede Complexa de Base Territorializada do limiar
critico, com os vértices respeitando o equivalente a sua localizagdo georre-
ferenciada. Os vértices de cada municipio tem uma cor associada, destaque
para os vértices no Rio de Janeiro (vermelho), Niteroi (amarelo), Nova iguagu
(azul) e Duque de Caxias (azul escuro).

O conceito de RCBT traz também a perspectiva de nao apenas visualizar a rede no
espago, mas também de analisar as propriedades topoldgicas sob contexto geografico,

conforme discutido na Segao 2.4.

As Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 mostram a representagdao, no mapa da Regiao Me-

tropolitana do Rio de Janeiro, dos valores dos indices topoldgicos de cada vértice,
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considerando a rede no limiar critico. Desta forma é possivel tecer observagoes com
base nao apenas na topologia da rede, mas de forma integrada: topologia e localiza-

¢ao geografica.

A porgao oeste do Rio de Janeiro se destaca pela alta proximidade entre vértices de
baixo caminho minimo médio, fenomenologicamente representando um intenso fluxo

local, com um nimero nao expressivo de viagens para outros lugares da regiao.

13

Quildmetros

Figura 5.11 - Visualizagdo no espago do caminho minimo médio de cada vértice da Rede
Complexa de Base Territorializada do limiar critico, referente & Regido Me-
tropolitana do Rio de Janeiro. Cada poligono foi colorido de acordo com o
valor do caminho minimo médio do vértice associado, com valores crescentes
do azul ao violeta.

Os municipio de Sao Joao do Meriti e Belford Roxo se destacam pela alta con-
centracao de altas aglomeragoes, ou seja, muitos vértices de alto ¢ geograficamente
proximos. Tal situacdo pode revelar um intenso fluxo local relativamente bem espe-

lhado pelas cidades.
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Quildmetros

Figura 5.12 - Visulizacao no espaco do coeficiente de aglomeracao de cada vértice da Rede
Complexa de Base Territorializada do limiar critico, referente a Regido Me-
tropolitana do Rio de Janeiro. Cada poligono foi colorido de acordo com o
valor do coeficiente de aglomeragao do vértice associado, com valores cres-
centes do azul ao violeta.

Na regiao central do Rio de Janeiro estao alguns vértices com alto grau, e, em acordo
com o apresentado na Figura 5.9, ndo ha vértices com aglomeracgao significativa, ou
seja, trata-se de uma regido com zonas que concentram tanto o fluxo a ponto de

apresentar alto grau e baixa aglomeracao, alto < k > e baixo < ¢ >.

Os dois principais hubs estao no sudeste de Nova Iguacu e sul de Duque de Caxias.
Conforme comentado no Capitulo 4, o primeiro é referente a zona da qual parte o
maior numero de viagens, sinalizada na Figura 4.3 com a letra F (e desse instante
para frente chamada de zona F); uma regido com alta populagdo, que frequente-
mente tem sua ocupagao profissional nas zonas mais ricas das cidades. Ja o segundo
representa a zona que recebe o maior nimero de viagens, marcada na Figura 4.3
com a letra R (e desse instante para frente chamada de zona R); a parte mais de-
senvolvida do municipio, com grande oferta de postos de trabalho (PORTALGEORIO,
2014).
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Quilémetros

Figura 5.13 - Visulizagado no espaco do grau de cada vértice da Rede Complexa de Base
Territorializada do limiar critico, referente a Regiao Metropolitana do Rio
de Janeiro. Cada poligono foi colorido de acordo com o valor do grau do
vértice associado, com valores crescentes do azul ao violeta.

Para estes dois vértices de destaque, foi aplicada a deformagao no calculo do indice

topoldgico tradicional k, obtendo k".

Para a zona F, tem-se que seu vizinho mais proximo esta a 1,7 km, o mais distante

a 14,1 km e o valor esperado para a distancia entre ela e seus vizinhos é de 5,9 km.

A Figura 5.14 destaca o vértice referente a zona F, em relacao a Figura 5.10.

o4



Figura 5.14 - Destaque para o vértice referente a zona F (no quadrado vermelho) e seus
vizinhos.

Ja a Figura 5.15 mostra, no SIG, os vértices conectados ao representante da zona
F. Vale a observacao da proximidade entre eles, e da existéncia de duas rodovias de

grande fluxo didrio de veiculos, a BR 116 e a BR 493, passando pela regiao.

Segundo o DNIT (Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes), a BR-
116, mais conhecida como rodovia Presidente Dutra, ¢ uma das mais movimentadas
rodovias federais brasileiras, e na BR-493 passam, diariamente, 18 mil veiculos, sendo

o principal acesso da Regiao Metropolitana e do Sul do estado ao Norte Fluminense.
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Figura 5.15 - Zona F (poligono verde-claro) e zonas topologicamente vizinhas (poligonos
vermelhos). Os quadrados vermelhos representam os centroides das zonas.
As linhas tracejadas em verde-escuro representam rodovias federais, com
destaque para a BR-116 e a BR-493.

O grafico da Figura 5.16 apresenta como que o indice proposto k" varia em fungao de
r. Para r muito pequeno, menor do que a menor distancia entre a zona F e qualquer
um de seus vizinhos, o grau do vértice que representa a zona é nulo. A medida
que r cresce, as conexoes entre a zona F e as zonas mais proximas sao levadas em
consideragdo. Quando r chega ao valor da maior distancia entre a zona F e qualquer

um de seus vizinhos, o valor de k" recupera o valor original, tradicional, k.
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Figura 5.16 - Comportamento de k" em funcao de r, considerando a Zona F. A linha em
vermelho representa o valor do grau do vértice na abordagem tradicional.

Para a zona R, tem-se que seu vizinho mais proximo esta a 2,5 km, o mais distante
a 18,6 km e o valor esperado para a distancia entre ela e seus vizinhos é de 6,4 km.
A Figura 5.17 traz em destaque o vértice referente a zona R, em relacao a Figura
5.10.

o7



| e

Figura 5.17 - Destaque para o vértice referente a zona R (no quadrado vermelho) e seus
vizinhos.

Ja a Figura 5.18 exibe, no SIG, os vértices conectados ao representante da zona R.
Novamente, vale a observagao da proximidade entre eles, e da existéncia de, desta
vez, trés rodovias de grande fluxo diario de veiculos, a BR-116, a BR-493 e também
a BR-040. O trecho da BR-040 localizado entre Petrépolis (RJ) e o Rio de Janeiro

(RJ) recebe o nome de Rodovia Washington Luis.
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Figura 5.18 - Zona R (poligono verde-claro) e zonas topologicamente vizinhas (poligonos
vermelhos). Os quadrados vermelhos representam os centro ides das zonas.
As linhas tracejadas em verde-escuro representam rodovias federais, com
destaque para a BR-116, a BR-493 e a BR-040.

O comportamento do grau k restrito a distancia r, k", em fungao de r é apresentado

na Figura 5.19.
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Figura 5.19 - Comportamento de k" em funcao de r, considerando a Zona F. A linha em
vermelho representa o valor do grau do vértice na abordagem tradicional

Conforme a Secao 2.4, e semelhantemente ao caso anterior, para r muito pequeno,
menor do que a menor distancia entre a zona R e qualquer um de seus vizinhos, o
grau do vértice que representa a zona ¢ nulo; e a medida que r cresce, as conexoes
entre a zona R e as zonas mais préximas sao levadas em consideracao; e quando r
chega ao valor da maior distancia entre a zona R e qualquer um de seus vizinhos, o

valor de k" recupera o valor original, tradicional, k.

A deformacao dos valores de k em funcao de r, ou seja, k", pode colaborar para um
melhor entendimento das caracteristicas espaciais do comportamento topolégico das

redes.

No primeiro caso, a partir de 4 km h& um rapido crescimento do grau do vértice,
ou seja, diversas das zonas topologicamente vizinhas a zona F sdo geograficamente
vizinhas a um raio proximo a 4 km. Além disso, ap6s um raio de 10 km ha aumento

menos significativo de k".

J& no segundo caso, o rapido crescimento do grau do vértice ocorre para uma menor

distancia, menor raio, r = 2 km; e a partir dos 7 km h& aumento menos significativo
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de k".

Levando em conta que a amplitude da RMRJ é de, aproximadamente, 160 km, as
ligacOes topoldgicas entre os vértices carregaram a proximidade geografica entre as

zonas.

A analise do comportamento de k" também contribui para a determinac¢ao do Espaco
de Atividades. Esses valores de “influéncia espacial” dos hubs podem ser utilizados
na parametrizagdo da probabilidade de uma célula de uma zona qualquer ter uma
célula da zona hub em seu EA, uma parametrizacdo complementar a gerada pelo
Modelo Gravitacional (Capitulo 4) e mais localmente especifica do que a original,
uma vez que foi calculada nao globalmente para todas as zonas mas especificamente

para cada hub.

Uma vez efetuada a andlise topolégica e as interpretacoes geograficas, é possivel
retornar a mais béasica questao da abordagem de Redes Complexas, a defini¢cao dos
vértices e arestas, e reinterpretd-la. A regiao de estudo é formada por um conjunto
de regioes do espago dividido de forma a permitir a analise de assuntos de mobili-
dade. Cada elemento desse conjunto é uma zona de trafego, e possui atributos como
populagao e localizacao geografica. Ambos atributos foram usados no ajuste gra-
vitacional (Capitulo 4). Além disso, é conhecida, pela pesquisa Origem-Destino, o
nimero de pessoas que, em média, diariamente, vao de cada zona (zona de origem)
a outra (zona de destino). A andlise dos padrdes de circulagao (Capitulo 4) utilizou
tal dado, bem como o modo de transporte utilizado na viagem. A informacgao do
fluxo entre as zonas é utilizada para construir a Rede Complexa, que, nesta tese, foi
estudada como uma Rede Complexa de Base Territorializada - objeto originalmente
aqui apresentado. Um algoritmo foi aplicado e, com base em um indice topolégico
global, selecionou valor de fluxo limiar de conexao entre vértices para analisar as dis-
tribui¢oes da rede, as propriedades topologicas de cada vértice. Um par de vértices
conectado por uma aresta, portanto, representa um fluxo de individuos, entre dife-
rentes regioes do espaco, intenso o suficiente para manter, e ressaltar, as complexas

propriedades da rede de mobilidade da regiao.

Analisando integradamente os comportamentos encontrados para a RCBT em ques-
tao (livre de escala, hierdrquica e estatisticamente de pequeno mundo), a deformagao
do grau dos hubs frente a distancia geografica entre cada um deles e seus vizinhos, e
a relagao vértices-arestas, é possivel tracar uma série de observagoes com potencial
para darem suporte a decisdao em questoes epidemioldgicas, especialmente as liga-

das a intervengoes, distribuicdo de armadilhas de coleta de dados entomoldgicos e
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combate vetorial:

e O efeito de pequeno mundo pode prover a transmissao da epidemia uma
maior velocidade, infectando mais pessoas em menos tempo do que no caso
de uma epidemia que ocorre em uma regiao com rede de mobilidade de
comportamento aleatério. Uma rede de mobilidade com comportamento
topolégico de pequeno mundo pode prover a um modelo epidemiologico

uma dinamica de propagacao com tal caracteristica.

e A alta proximidade entre vértices de baixo caminho minimo médio pode
ser interpretada como um menor risco de espalhamento do virus a longas

distancias em relacao a localizacao dos casos registrados na regiao.

e A alta concentracao de altas aglomeracoes, pode representar uma signifi-

cativa probabilidade de rapido espalhamento local da doenca.

e O “monopdlio geografico” dos fluxos gerada pelos vértices de alto grau re-
presenta a inibicao de conexdes entre os vizinhos topologico dos hubs. Os
hubs e seus vizinhos, no sentido topolédgico, estao também pouco distantes
no sentigo geografico, ou seja, o comprimento fisico das arestas é pequeno
quando comparado com a dimensao da regiao como um todo. Pode ana-
lisar as implicagoes dessa configuracao associada a um risco de chegada
do agente etiologico. Imagina-se o registro de casos da doenca em uma
zona que é um hub. E alto o risco de espalhamento da epidemia para um
grande nimero de zonas, as zonas conectadas ao hub, e que sao nao ape-
nas proximas topologicamente como também geograficamente. O esforgo
do servigo de satude deverd ser intenso e atuando em diversas zonas. Se
o registro for efetuado nao no hub, mas em uma zona a ele conectada, a
atencao do servigo de saude deve ser a zona em questao mas também ao
hub. Porém, nao ha justificativa, com base na topologia das redes, para
um empenho significativo nas outras zonas, uma vez que é baixa a proba-
bilidade de conexao entre zonas vizinhas aos hubs - mesmo essas estando
geograficamente proximas. Nesse caso, hé de se esperar com maior chance
o sucesso da intervencgao - ¢ uma situagdo menos complicada do que o caso

anterior.

e Na Secao 5.1, usando como limiar de conexao a existéncia de uma viagem
que seja entre duas zonas para conectar seus respectivos vértices, os hubs

foram encontrados na regiao central da cidade do Rio de Janeiro. Sendo
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mais restritivo para a criacao de arestas, a regiao central carioca ainda
contou com vértices de alto grau, mas os hubs de destaque localizam-se no
sudeste de Nova Iguacu e sul de Duque de Caxias. Esse conjunto merece,
realmente, com base em uma andlise topoldgica da RCBT de mobilidade

da RMRJ, especial atencao.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Essa tese definiu Redes Complexas de Base Territorializada (RCBT): grafos
com um grande nimero de vértices, todos de localizagao espacial conhecida, e regras
de conexdao que envolvem dependéncia espacial e que nao operam nem de forma

regular, nem completamente aleatoria.

Além da criacao do conceito, foi efetuada uma aplicagao envolvendo RCBT e dados
reais. Dados de mobilidade referentes a Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro

foram utilizados.

Para aumentar a oferta de dados de deslocamentos populacionais nas cidades, foi
considerada a apropriagdo dos resultados de pesquisas Origem-Destino, original-

mente da Ciéncia dos Transportes, para uso em estudos epidemioldgicos.

Foram estabelecidas as bases para a classificacao da Rede Complexa de mobilidade
como uma Rede Complexa de Base Territorializada. A dependéncia espacial do fluxo,

critério para conexao dos vértices, foi evidenciada por um ajuste gravitacional.

O modelo gravitacional proposto introduziu algumas caracteristicas novas orienta-
das ao contexto de sua aplicacao na modelagem computacional da transmissao de
doencas infecciosas em escala intraurbana. As caracteristicas introduzidas satisfa-
zem as demandas da abordagem para tal escala, considerando as condigoes fisicas
dos terrenos, os diferentes modos de transporte e a complexidade de organizagao do
sistema viario. O uso de recursos gratuitos de APIs Google foi a base da solugao

computacional desenvolvida para automatizar o procedimento.

A transformagao dos dados tabulares das viagens para possibilitar a visualizagao,
em Sistema de Informacoes Geograficas, do fluxo total por unidade de analise e a
identificagdo das rotas mais utilizadas, considerando os diferentes modos de trans-
porte, contribuem para a percepcao e andlise de diferentes padroes de circulagao.
Estes procedimentos definem uma metodologia geral, possivel de reproducao e com
potencial para auxiliar a construcao de uma tipologia de circulagdo nos territorios

urbanos com base em dados empiricos.

Uma vez conhecidos os parametros do ajuste gravitacional, foi discutido como essas
informagoes podem ser utilizadas para conceber e construir do Espago de Atividades.
Com o modelo gravitacional é possivel estimar o fluxo entre quaisquer pares de zonas.
Esse fluxo pode ser usado para determinar a probabilidade de uma célula de uma

zona qualquer compor o Espaco de Atividades de qualquer outra célula, enriquecendo
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assim o conceito de vizinhanca nos modelos.

Os resultados referentes aos padroes de circulagao para a Regiao Metropolitana do
Rio de Janeiro mostram que a zona de trafego que representa a maior fonte de
viagens tem parte do seu territério no sudeste da cidade de Nova Iguagu e parte
no norte da cidade de Mesquita, trata-se de uma regiao de alta populagdo e que
frequentemente tem sua ocupacao profissional nas zonas mais ricas das cidades,
enquanto a maior receptora de viagens esta situada ao sul de Duque de Caxias, a

parte mais desenvolvida do municipio, com grande oferta de postos de trabalho.

Para viagens intrazonas, o nimero de viagens a pé foi mais de seis vezes superior ao
total de viagens motorizas, e para viagens interzonas, o nimero de viagens no modo

motorizado foi o dobro do total de viagens a pé.

O municipio de Sao Joao do Meriti se destacou por possuir diversas das rotas a pé
mais frequentes, enquanto o centro do Rio de Janeiro apresentou grande parte das
viagens motorizadas de maior fluxo. Do ponto de vista epidemiolégico, a deteccao
de casos em regides como esta ultima, alerta para o possivel espalhamento da do-
enca transmissivel a zonas distantes, enquanto, no primeiro caso, a situagao sugere

condicoes de mobilidade para a persisténcia dos casos nas zonas vizinhas.

A analise das RCBT de mobilidade mostraram que o fendémeno de mobilidade hu-
mana apresenta, na abordagem de Redes Complexas, diversas caracteristicas classi-

cas de Sistemas Complexos.

A correlacao trafego-topologia mostrou que, uma vez conhecido o grau de um vér-
tice, é possivel inferir o seu fluxo total: quantas pessoas passam (partem e chegam)
diariamente, em média, por ele. Por outro lado, combinando essa correlacao com
a estimativa gravitacional dos fluxos, e consequentemente da forca de um vértice,
ilustrou-se a possibilidade de estimacao do niimero de conexoes que esse vértice deve

ter de forma a sustentar o fluxo que passa por ele.

A verificacdo geografica da posi¢ao dos hubs da rede mostrou que o centro da cidade
do Rio de Janeiro contou com varios deles. A lei de construgdo da Rede Complexa

aqui apresentada foi capaz de permitir a recuperacao dessa caracteristica.

A opgao por trabalhar ndo com uma rede com M pesos (cada aresta sendo rotulada
pelo seu fluxo correspondente) mas sim com M redes sem pesos é também uma ino-
vacao do trabalho em confronto com os demais da literatura. Muitos dos trabalhos

escolhem subjetivamente o limiar de anélise (PATUAELLI et al., 2007). Nesse traba-
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lho a escolha foi com base em uma medida da prépria rede, de forma a equilibrar
o desconsiderar dos pares Origem-Destino com fluxo menos representativo e a ma-
nutencao das arestas que conectam Zonas de Trafego com relevante fluxo diario,

médio, de pessoas.

Com base em tal limiar critico, a rede exibiu, simultaneamente, trés assinaturas de

Sistemas Complexos na abordagem de Redes Complexas.

Foi evidenciada a distribuicao de fluxos em lei de poténcia, com muitas zonas co-
nectando um baixo nimero de viagens e poucas zonas com um intenso fluxo. O
comportamento algébrico desse decaimento foi confrontado com outros resultados
da literatura, evidienciando nao apenas a mesma estrutura matematica mas tam-
bém valores préximos dos parametros (inclina¢do). A assinatura de Rede Livre de
Escala evidencia a organizacao da mobilidade de forma a ser robusta frente a “fa-
lhas” - problemas equiprovaveis em quaisquer dos vértices, e sensivel a “ataques” -

problemas especificamente nos hubs.

O Efeito de Pequeno Mundo, tradicionalmente ligado a eficiéncia do fluxo de in-
formagoes (WATTS; STROGATZ, 1998), em uma rede de mobilidade evidencia que,
muitas vezes, zonas que enviam ou recebem significativo niimero de pessoas de uma

terceira zona podem ter alto fluxo também entre elas.

A Estrutura Hierdrquica completa a andlise anterior evidenciando que em vértices
de baixo grau, pouco conectados, a probabilidade de conexao entre os vértics a eles
conectados é ainda maior, enquanto para os hubs, por polarizarem tanto o fluxo da

regiao, essa probabilidade é menor.

Ainda considerando a rede no limiar critico, os dois principais hubs estavam no su-
deste de Nova Iguacu e sul de Duque de Caxias. Conforme comentado no Capitulo 4,
essas sao as zonas de fluxo extremo, respectivamente a maior fonte e maior receptora

de viagens.

Os municipio de Sao Joao do Meriti e Belford Roxo se destacaram pela alta concen-
tracao de altas aglomeragoes, ou seja, muitos vértices de alto coeficiente de aglome-

racao geograficamente proximos. Tal situacao pode revelar um intenso fluxo local.

O baixo caminho minimo médio da rede, em comparacao a uma rede aleatoria cor-
respondente, e a visualizagao no mapa do valor desse indice para cada vértice, no
limiar critico, mostra a organizagdo da mobilidade de forma a, simultaneamente,

criar “fluxos bem localizados” e apresentar “atalhos globais”, via vértices de baixo
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grau conectados a hubs.

Dentre as contribuigoes originais dessa tese podem ser elencadas:

e Conceito de RCBT;

e Modificacao de um indice topolédgico tradicional, o grau de um vértice, para
considerar uma componente espacial explicita: contribuicdo operacional,

referente ao calculo de uma grandeza;

e Nova solugao referente ao calculo da distancia para o modelo gravitacional,

ampliando sua aplicabilidade na escala intraurbana;
e Ajuste gravitacional e padroes de circulacao para a RMRJ;

e Construgao de uma RC de mobilidade com base em dados reais para a
RMRJ;

e Analise de trés das assinaturas de Sistemas Complexos na abordadem de
RC, obtidas simultaneamente em uma rede construida com base em dados

reais;

e Visualizacao de indices topologicos de RC em um SIG: contribui¢ao seméan-

tica, que possibilitou a interpretacao geografica dos resultados topolégicos.

6.1 Producao cientifica relacionada ao doutorado

Santos et al. (2009) trouxeram um modelo dindmico espacialmente explicito para
epidemias de dengue em centros urbanos considerando tanto a populacao humana
quanto a vetorial. O trabalho propds a estrutura de trés reticulados celulares in-
terligados, e o contagio é efetuado de acordo com uma probabilidade definida por
dois termos, ambos relacionando o reticulados dos humanos e dos mosquitos: um
de interagdo local (vizinhanga de Moore), e um termo global (ou seja, dependente
apenas do tempo). Tal termo modelava a movimentagao dos humanos pela regiao,
todavia, por uma abordagem de campo médio, com distribuicao aleatéria uniforme.
Tal simplificagdo permitia, por exemplo, que, com probabilidade ndao nula, um tnico
humano infectado transmitisse o virus a mosquitos de todas as células do reticulado
em um Unico passo de tempo. Este trabalho exemplificou a necessidade de estru-
turas de mobilidade mais realistas para aplicagoes em modelagem epidemioldgica
(SANTOS et al., 2009).
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Goes-Neto et al. (2010) e Andrade et al. (2011) apresentaram os primeiros passos do
algoritmo TERA (Threshold Edge Removal Algorithm). Voltadas a uma anélise de
agrupamento de dados genomicos, Redes Complexas foram construidas de acordo
com a distancia genética, uma medida de penalizacdo por nao alinhamento das
sequéncias. Duas sequéncias foram conectadas se, e somente se, a distancia genética
fosse menor ou igual a um valor limiar (GOES-NETO et al., 2010; ANDRADE et al.,
2011).

Santos e Monteiro (2011) publicaram uma revisao bibliografica dos modelos com-
putacionais espacialmente explicitos para a dengue. O trabalho mostrou a demanda
nao por novos modelos, mas por novos mecanismos que pudessem ser utilizados
em diferentes modelos, como mecanismos para tratar a questao da mobilidade das
populagoes (SANTOS; MONTEIRO, 2011) .

Santos et al. (2011) aplicaram a vizinhanga via Espaco de Atividades para estender a
abordagem baseada em contigiiidade - correspondente a vizinhanca residencial - para
considerar também a vizinhanga por atividades de trabalho e/ou lazer. Contudo,
sorteio aleatorio com distribui¢do uniforme foi a forma encontrada para compor o
conjunto de células do EA: nao foi aplicada nenhuma estratégia de utilizacao de
dados empiricos (SANTOS et al., 2011).

Santos e Monteiro (2012) construiram Redes Complexas de movimentagao de indi-
viduos com base em dados de Origem-Destino, e mostrou as laculas da abordagem
tradicional de Redes Complexas, ao desconsiderar a localizacao espacial dos vértices
na andlise das propriedades topolégicas (SANTOS; MONTEIRO, 2012).

Santos e Monteiro (2013), por sua vez, mostraram que para uma faixa de valores
limiares de fluxo a Rede Complexa construida com base nos dados de Origem-
Destino da Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro exibiam estatisticamente efeito
de pequeno mundo (SANTOS; MONTEIRO, 2013).

Ainda em 2013, no IIT Workshop de Modelagem Mateméatica Aplicada ao Controle
da dengue no Brasil, (SANTOS et al., 2013) expuseram os resultados do trabalho inti-
tulado "Redes Complexas de mobilidade urbana: caracterizacao topologica-espacial e
aplicagoes em modelagem epidemioldgica - o caso da dengue na regiao metropolitana

do Rio de Janeiro".

Lima et al. (2013) anunciaram o desenvolvimento do DengueME, uma plataforma

aberta colaborativa para modelagem e simulacao da dindmica de populagoes do
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vetor e da propagacao da epidemia de dengue. Tal plataforma tem como um de seus

modulos o esquema de mobilidade dos humanos (LIMA et al., 2013).

A presente tese, seguindo a linha de trabalhos construida por publicagoes desde 2009,
é relacionada ao provimento de uma estratégia para incorporar em modelos espaci-
almente explicitos padroes empiricos de movimentagao das pessoas no territério, e
tal incorporagao demandava o desenvolvimento de uma nova forma de tratar Redes
Complexas, indissociando da andlise topologica das redes a localizacao espacial dos
vértices e a dependéncia espacial para a construcao das arestas - ou seja, utilizando

Redes Complexas de Base Territorializada.
6.2 Perspectivas

Diversas sao as possibilidades que a criagdo e aplicacao do conceito de Redes Com-

plexas de Base Territorializada traz.

A deformagao de um indice topologico para considerar explicitamente uma compo-
nente espacial pode ser aplicada a outros indices. Serd importante, também, con-
frontar os resultados em relacao a dados reais com os referentes a uma distribuicao

espacial aleatoria dos vértices, uma “RCBT equivalente”.

O ajuste gravitacional e as RCBTs de mobilidade podem ser aplicados a dados de
Origem-Destino de outras cidades, e para diferentes anos da pesquisa OD. Assim
serd possivel comparar os resultados para diferentes cidades no espago e para uma
mesma cidade em diferentes épocas. Para tal comparacao, sera indispensavel um

melhor suporte estatistico a estimagao dos parametros do modelo gravitacional.

O dado de OD é um dado rico em informacoes que precisam ser melhor exploradas em
trabalhos futuros. Por exemplo, o resgate do instante de inicio e fim das viagens e a

consideragao em separado das viagens efetuadas em veiculos particulares e coletivos.

Para auxiliar na investigacdo comparativa entre os modos de transporte, pode ser
construida uma RCBT para cada modo, e confrontados os resultados da andalise

geografica da caracterizacao topologica.

A teoria dos Processos de Chegada, tipicos de processos estocasticos, também pode
ser utilizada para modelar dados de OD. A modelagem markoviana pode ser um
instrumento auxiliar a modelagem gravitacional, principalmente no intuito de inserir

uma componente dinamica ao modelo.
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Dados de telefonia celular também podem ser utilizados para a analise de padroes
de circulacao e construcao de Redes Complexas de Base Territorializada referen-
tes a mobilidade humana. Tal uso representa uma das perspectivas do trabalho,

confrontando os resultados para os diferentes tipos de dados.

Apesar de, em toda a tese, o foco ter sido em processos de transmissao, especifica-

mente em epidemiologia, as aplica¢goes de RCBT nao se restringuem a tal area.

Em biologia, na analise filogenética, as RCBTs podem ser usadas com contribuicao
a estudos de filogeografia, analisando a relagdo entre diferentes organismos com
base em interpretagoes geograficas das distancias genéticas (GOES-NETO et al., 2010;
ANDRADE et al., 2011; CARVALHO et al., 2013).

Em hidrologia, pode-se aplicar o conceito para analisar redes de drenagem com uma
perspectiva topolégica de base geografica, nao dissociando as propriedades topologi-
cas das redes das caracteristicas geograficas das bacias hidrograficas correspondentes

a cada trecho.

Dados de mobilidade, como os tratados na tese, podem ser utilizados em outras
pesquisas, como em Desastres Naturais, avaliando o impacto de inundagoes nos

deslocamentos didrios dos habitantes de uma cidade.

Um importante préximo passo da pesquisa é um estudo de caso do acoplamento
do modelo gravitacional ajustado e da identificagdo das principais rotas para os

diferentes modos de transporte, a um modelo epidemioldgico.

Inicialmente, pode ser utilizado um modelo bastante simples, como o apresentado
em Santos et al. (2011), modelo compartimental probabilistico baseado em agentes
em um espaco celular. Um importante passo posterior é o estudo de caso em um
modelo de maior porte (LIMA et al., 2013).
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