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Resumo

Este trabalho apresenta uma investigagao sobre alguns aspectos da rede de movimento pen-
dular entre as cidades brasileiras. Nosso objetivo principal foi compreender as caracteristicas
bésicas dessa rede complexa e verificar sua estrutura de comunidades. Para isso, inicialmente,
realizamos uma revisao dos conceitos mais basicos da teoria de redes complexas e também
estudamos um algoritmo para identificacao de comunidades em rede denominado Infomap.
Além disso, também apresentamos algumas ferramentas computacionais tipicas para anélise
de dados e anélise de redes complexas. Entre nossos achados empiricos mais relevantes,
destacamos que a rede de movimento pendular brasileira apresenta uma distribui¢ao de grau
lei de poténcia com expoente proximo da unidade, demonstrando a existéncia de algumas
poucas cidades superconectadas (hubs) e uma maioria de municipios com poucas conexoes.
Além de apresentar caracteristicas de uma rede livre de escala, observamos que a rede de
movimento pendular tem caracteristicas de mundo pequeno que se manifesta em um coefi-
ciente de aglomeracao relativamente elevado. Verificamos também que essa rede apresenta
uma estrutura de comunidades nao-trivial que, embora tenha fortes restricoes espaciais, nao
se limita as divisoes geogréficas estaduais do Brasil. Contrariamente, argumentamos que
essas regioes identificadas naturalmente a partir da estrutura da rede refletem as complexas
relagoes do mercado de trabalho brasileiro. Analisamos ainda as distribui¢oes de tamanho,
tanto espacial quanto populacional, das comunidades bem como identificamos uma associ-
acao sublinear entre essas duas quantidades. Finalmente, esperamos que nossos resultados
contribuam com a criagao de politicas publicas que estimulem a migracao de pessoas para
regioes com menor desenvolvimento econémico e motivem estudos mais aprofundados sobre

como se da a relacao econdmica entre as cidades.

Palavras-chave: Analise de Dados. Fisica Estatistica. Sistemas Complexos. Redes Com-

plexas. Cidades.



Abstract

This work investigates various aspects of the commuting network between Brazilian cities.
Our primary objective was to understand the fundamental characteristics of this complex
network and verify its community structure. To achieve this, we first reviewed the funda-
mental concepts of the theory of complex networks and studied an algorithm for identifying
network communities, known as Infomap. Additionally, we presented some standard compu-
tational tools for data analysis and complex network analysis. Among our most significant
empirical findings, we highlight that the Brazilian commuting network exhibits a power-law
distribution with an exponent close to unity, demonstrating the existence of a few highly-
connected cities (hubs) and a majority of municipalities with few connections. In addition
to displaying scale-free characteristics, we observed that the commuting network has small-
world features, reflecting a relatively high clustering coefficient. We also discovered that this
network exhibits a non-trivial community structure that, despite having solid spatial restric-
tions, is not limited to the state geographic divisions of Brazil. Conversely, we argue that the
regions naturally identified from the network structure reflect the complex relationships of
the Brazilian labor market. We also analyzed the size distributions of the communities, both
in terms of their spatial and population sizes, and identified a sublinear association between
these two quantities. Finally, we hope that our findings will contribute to the creation of
public policies that encourage people to migrate to regions with less economic development

and encourage more in-depth studies of the financial relationships between cities.

Keywords: Data Analysis. Statistical Physics. Complex systems. Complex networks.
Cities.
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CAPITULO 1

Introducdo

O estudo de redes complexas ¢ um dos temas mais atuais da fisica estatistica, e tem sido
aplicado em uma ampla gama de problemas do mundo real. Um dos exemplos mais claros de
uma rede complexa é a Rede Mundial de Computadores, que conecta um ntmero surpreen-
dente de paginas web por meio de hiperlinks. Em 1998, Watts e Strogatz [1]| estudaram redes
neurais, colaboracoes de atores e transmissao de energia elétrica, descobrindo caracteristicas
comuns a todos esses fendmenos, como o efeito de mundo pequeno e o alto coeficiente de
aglomeracao. Ja em 1999, Albert, Jeong e Barabési [2] modelaram a estrutura da Rede
Mundial de Computadores como um grafo e perceberem que as conexoes entre as péaginas
poderiam ser descritas por uma lei de poténcia. Essas caracteristicas foram continuamente
observadas em muitas redes complexas, permitindo o desenvolvimento de intiimeros algorit-
mos, muitos dos quais sao usados tanto na pesquisa cientifica quanto no desenvolvimento de
software.

Um desses algoritmos é o Infomap, um algoritmo de detecgao de comunidades que foi
desenvolvido por Rosvall e Bergstrom em 2008 [3]. Esse algoritmo é um método de particio-
namento de redes complexas, que consiste em dividir uma rede em subredes, ou comunidades,
de modo que as conexoes entre as comunidades sejam minimas.

Em 2016, dois pesquisadores da Universidade de Stanford [4] compararam duas aborda-
gens diferentes para compreender a formacao de megaregioes no fluxo de viajantes para os
Estados Unidos. A primeira abordagem usou um método heuristico, enquanto a segunda
usou um algoritmo de particionamento. Os resultados foram encorajadores a favor da me-
todologia baseada em algoritmos computacionais. E nesse contexto de redes complexas que
o presente trabalho esta inserido e seu o principal objetivo é compreender alguns aspectos

da rede de movimento pendular entre cidades brasileiras e, similarmente ao trabalho de Nel-



son e Rae [4], procurar identificar a formagao de megaregides no Brasil usando algoritmos
computacionais de deteccao de comunidades em redes complexas.

No que segue neste trabalho, apresentamos uma breve fundamentacao tedrica sobre con-
ceitos de rede (Capitulo 2), os objetivos desta pesquisa (Capitulo 3), a metodologia que
empregamos em nossas analises (Capitulo 4), nossos resultados (Capitulo 5) e a discussao
dos mesmos (Capitulo 6). Por fim, encerramos este trabalho com algumas consideragoes
finais (Capitulo 7).



CAPITULO 2

Fundamentac3o tedrica

2.1 Redes complexas

De maneira simplificada, redes complexas sao estruturas mateméticas que representam
relagoes entre elementos [5|. Essas redes podem ser utilizadas para investigar, modelar e
simular uma grande variedade de sistemas, como redes sociais, sistemas biologicos, infra-
estrutura de transporte e muitos outros [5]. O estudo de redes complexas ¢ um campo
interdisciplinar que utiliza teorias e métodos de matematica, fisica, computacao e sociologia.

Redes complexas podem se distinguir por sua topologia, ou seja, a forma como os ele-
mentos estao conectados uns aos outros. Algumas propriedades comuns das redes complexas
incluem a distribuigao de grau, coeficiente de agrupamento, centralidade, entre outras [6].

Entender as propriedades e os processos dindmicos em redes complexas pode ter aplica-
¢oes em diversos campos, como a previsao de falhas em sistemas, o estudo da evolugao de
doencas e a identificacao de individuos criticos em redes sociais. Além disso, o estudo dessas
redes também pode fornecer insights sobre a natureza da complexidade em sistemas e ajudar

na criagao de novas estratégias para solugao de problemas [5].

2.2 Grafos

Grafos sao objetos mateméaticos usados para representar redes complexas e, consequen-
temente, relagoes entre objetos ou conceitos. Um grafo é composto por um conjunto de
vértices ou nos e arestas ou ligagdes que conectam os nés. A Figura 2.1 mostra um exemplo
simples de um grafo formado por 4 vértices e 4 ligacoes.

Uma maneira comum de representar um grafo é por meio da matriz adjacente, também



Figura 2.1: Tlustragao de um grafo simples com 4 nos e 4 arestas.

Adaptado do livro Network Science de Barabéasi, Capitulo 2, Pagina 5, Figura 2.3 [7].

conhecida como matriz de adjacéncia. Nessa representagao, a i-ésima linha e j-ésima coluna
da matriz sao iguais a 1 se ha uma aresta entre os noés i e j, e 0 caso contrario. Assim, os

elementos de uma matriz de adjacéncia podem ser escritos como

1 se 7 e j estao conectados,
Ay = o (2.1)
0 caso contrario.

A matriz adjacente é uma maneira eficiente de representar grafos pequenos, mas nao é ade-

quada para grafos grandes, pois exige uma quantidade de memoria proporcional ao quadrado
do ntmero de nos.

Além da matriz adjacente, um grafo também pode ser representado por uma matriz peso,

que armazena o peso (ou custo) das arestas em vez de apenas indicar se existe ou nao uma

aresta entre dois nos, isto é,

Peso da conexao se i e j estao conectados,
Fij = : (22)
0 caso contrario.
Esta representacao é util para modelar sistemas onde as arestas tém pesos, tais como sistemas
de transporte, onde as arestas representam rotas e os pesos representam o tempo ou a
distancia dessas rotas.

Além disso, as arestas em um grafo podem ser direcionadas ou nao-direcionadas. Ares-
tas direcionadas representam relagoes unidirecionais entre nés, enquanto que arestas nao-
direcionadas representam relagoes bidirecionais. Em uma representagao por matriz adjacente
ou peso, arestas nao-direcionadas sdo representadas por uma matriz simétrica [8], enquanto
que uma matriz de adjacéncia relacionada a arestas direcionadas geralmente nao apresenta

essa propriedade. A Figura 2.2 ilustra os tipos comuns de redes complexas.
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Figura 2.2: Tlustragao de grafos direcionados e nao direcionados, com e sem peso.

A

Néo direcionado Direcionado
Nao direcionado com peso Direcionado com peso

Adaptado do livro Network Science de Barabasi, Capitulo 2, Pagina 12, Figura 2.5 [7].

2.3 O problema das pontes de Konigsberg

O problema das pontes de Konigsberg é considerado a origem da teoria dos grafos. A
cidade de Konigsberg, na Prussia (hoje Kaliningrado, na Russia), era dividida em duas ilhas
e duas margens do rio Pregel, onde sete pontes se conectam a duas margens e duas ilhas.
A Figura 2.3 representa essas pontes em um mapa da cidade. O problema de Konigsberg
consiste em determinar se era possivel atravessar cada uma das pontes uma Unica vez e

retornar ao ponto de partida [9)].

Figura 2.3: Ilustragao das pontes de Konigsberg.

Disponivel em: <https://mathshistory.st-andrews.ac.uk/Extras/Konigsberg>

Leonhard Euler (1707-1783) resolveu o problema aplicando seu conceito de teoria dos
grafos. Para isso, ele representou a cidade de Konigsberg e suas sete pontes como um grafo,
onde as ilhas e as margens eram os nos e as pontes eram as arestas. A Figura 2.4 mostra
um diagrama com essa representagao de Euler.

Euler entao analisou as conexoes entre os nos e fez uma importante observacao: um
caminho que cruza cada ponte uma tnica vez é possivel apenas se todos os nos tiverem um

grau par. O grau de um né é o nimero de arestas que incidem nele e, nesse caso, todos os
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Figura 2.4: Representacao do problema das pontes de Konigsberg como um grafo.

Adaptado do livro Network Science de Barabasi, Capitulo 2, Pagina 3, Figura 2.1 [7].

noés devem ter um grau par para que um caminho seja possivel.

Entretanto, na cidade de Konigsberg, haviam dois nés com grau fmpar, o que significa
que uma solugao para o problema nao era possivel. Euler mostrou que esse era o caso
usando raciocinio matematico e seguindo uma sequéncia légica de passos. Ele demonstrou
que uma solugao nao era possivel e, ao fazer isso, forneceu as bases para o estudo da teoria
dos grafos [7].

Até hoje, o trabalho de Euler sobre as pontes de Konigsberg continua sendo um dos
exemplos mais classicos do poder do raciocinio matemético e da aplicagao da matematica
a problemas do mundo real, além de ter levado ao estudo de problemas mais gerais, como
a existéncia de caminhos eulerianos em grafos. KEsses conceitos sao aplicados em diversos

campos, incluindo ciéncia da computagao, pesquisa operacional e analise de redes [9].

2.4 Propriedades de redes complexas

2.4.1 Grau

O grau de uma rede complexa é uma medida do nimero de conexdes que um né6 (ou veér-
tice) tem dentro de uma rede. E uma medida simples sobre a estrutura local de redes e pode
ser usada para entender a influéncia e a centralidade de um no especifico. Matematicamente,
o grau k; de um noé ¢ em uma rede pode ser representado usando a matriz de adjacéncia (A;;)

como |[8]:
N

ki=Y Ay, (2.3)
J
com N sendo o nimero de vértices da rede.

Também ¢é bastante comum a investigacao da distribuicao de probabilidade associada ao
grau de todos os vértices de uma rede, a chamada distribuigao de grau [5|. Uma rede com
uma distribuicao de grau que segue uma distribui¢ao de poténcia, como redes de citacoes de
artigos cientificos [10], ¢ normalmente denominada uma rede livre de escala. Por outro lado,

uma rede com uma distribuicao de grau que segue uma distribuicao normal ou qualquer
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distribuicao com desvio padrao finito é usualmente considerada uma rede de escala fixa.

Discutiremos mais sobre os tipos de redes nas proximas segoes.

2.4.2 Coeficiente de agrupamento

O coeficiente de agrupamento fornece informacoes sobre a tendéncia de formacgao de
triangulos em uma rede, ou seja, se os noés da rede tendem a estar conectados aos seus

vizinhos proximos. Uma das formas de definir o coeficiente de agrupamento de um né ¢ é:

2F;

Q:m@_n’

(2.4)
no qual E; é o namero de ligagoes entre os k; vizinhos de i [5].

O coeficiente de agrupamento médio de uma rede é dado pelo valor médio de Cj, ou seja,

1 N

com N sendo o nimero de nds na rede. Esse coeficiente pode ser utilizado para comparar
diferentes redes, permitindo uma compreensao mais profunda sobre suas estruturas. Por
exemplo, redes com coeficiente de agrupamento médio elevado tendem a ter uma estrutura
mais coesa e conexa, enquanto redes com coeficiente de agrupamento médio baixo tendem a

ter uma estrutura mais dispersa ou esparsa [8].

2.4.3 Medidas de centralidade

De modo geral, uma medida de centralidade descreve a posi¢ao de um n6 (ou vértice) na
estrutura da rede. Em outras palavras, a centralidade mede a “importancia”’ de um né em
relacao a estrutura da rede. Existem varios tipos de centralidade, cada um com sua prépria
abordagem para quantificar o conceito relativo de “importéncia” de um no6 na rede [8]. A

seguir, apresentamos as principais medidas de centralidade [§].

Centralidade de grau

A centralidade de grau é o método mais simples para medir a centralidade em uma rede
complexa. Ela é definida como o nimero de ligagoes (ou arestas) que um noé tem na rede, ou
seja, ela é o grau do n6. Em outras palavras, quanto maior o nimero de ligagoes de um no,

maior é sua centralidade de grau. Assim, a centralidade de grau pode ser representada por
Corau(i) = ki, (2.6)
na qual k; ¢ o grau do no i.
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Centralidade de Katz

A centralidade de Katz é uma medida de centralidade que se baseia na ideia de que um
n6é ¢é importante se recebe ligagoes de outros noés importantes e também se faz ligagoes a
outros noés importantes. Matematicamente, a centralidade de Katz pode ser representada

por:

C; = OéZAz‘jCj + 5, (2.7)
j=1

na qual A;; é a matriz de adjacéncia da rede, o é um fator de escala e § é uma constante.
Observamos que essa medida é definida de forma recursiva e conduz a uma centralidade mais
sofisticada do que a centralidade de grau, pois leva em consideragao nao apenas o nimero
de ligagoes de um no6, mas também a importancia dos nés aos quais ele esta ligado e dos nos

aos quais ele faz ligagoes.

Centralidade de PageRank

A centralidade de PageRank é uma medida de centralidade baseada na teoria de um
sistema de buscas na Internet. Similarmente ao caso anterior, essa medida se baseia na ideia
de que um no6 é importante se recebe ligagoes de outros nés importantes. Em outras palavras,
quanto maior o nimero de ligacoes de outros nés importantes, maior é a centralidade de
PageRank de um n6. Matematicamente, a centralidade de PageRank pode ser representada

por:
l -« C k()

C i) =———+a)y I 2.8

pagerank( ) N ; kout(j) ) ( )

na qual o é o chamado fator de amortecimento, N é o ntumero total de nés na rede, ko (j)

¢ o grau de saida do n6 j e a somatoria é realizada sobre todos os nés j que estao ligados ao

no 1.

2.5 Tipos de redes complexas

Nesta secao, apresentamos os principais tipos e modelos de redes complexas.

2.5.1 Redes aleatoérias

O grafo de Erdos e Rényi é um modelo de geracao de redes aleatérias baseado apenas
na probabilidade de uma ligagao existir entre dois nés. Dessa forma, partindo de um grupo
de N nos desconexos, dois nos sao escolhidos aleatoriamente e conectados de acordo com
a probabilidade p, com cada par de nés sendo considerado apenas uma vez. Esse modelo

resulta em uma rede com pN (N — 1)/2 ligacoes [5] em média, sendo N(N — 1)/2 o namero

14



possiveis pares entre os N nos da rede. Consequentemente, a estrutura de uma rede aleatoéria
gerada pelo modelo de Erdos-Rényi é altamente homogénea, pois todas as conexoes tém a
mesma probabilidade de ocorrer. A Figura 2.5 mostra alguns exemplos simples de redes

geradas a partir do modelo de Erdos-Rényi com trés valores para o parametro p.

Figura 2.5: Tlustragdo de uma rede aleatéria conforme p aumenta.

- L]
L] -
p=0
L] -
L L]
L
L] L]
- L] L -

L — L] L -
[ ] - -i -
- 1] [ ] l_ 3 -
| L]

p=0.1 p=0.15

Retirado de Statistical Mechanics of Complex Networks de Albert e Barabasi [5].

O grau médio de um n6é em uma rede aleatoria de Erdos e Rényi é dado por:
(k) = (N —1)p (2.9)

sendo N o nimero de nés na rede e p a probabilidade de uma ligacao existir entre dois
nos [8|.

Se um no especifico no grafo aleatério tem conexao independente com probabilidade p a
cada um dos demais nos, ou seja, (N — 1) nos, a probabilidade de estar conectado a k dos
outros nés e nao a nenhum outro é p*(1 — p)N=1=*. H4 (N — 1) formas de selecionar esses k

outros nods, entdo a probabilidade total de ter conexao exata com k nos ¢ [8]:

P = <Nk_ 1>p'“(1 —p)N R (2.10)

Essa ¢é, portanto, a distribuicao de grau de uma rede de Erdos-Rényi. Trata-se de uma
distribui¢cao binomial para o nimero de conexdes de um n6. Assim, conforme o niimero de
n6s N aumenta e a média de conectividade ¢ mantida constante, a distribuicao do niimero
de conexoes tende a seguir a distribuicao de Poisson, conforme ilustra a Figura 2.6.

Se considerarmos cada n6 em uma rede aleatéria juntamente com seus vizinhos, a pro-
babilidade de que dois desses vizinhos também estejam conectados entre si é a mesma de

dois nos escolhidos aleatoriamente na rede. Como resultado, o coeficiente de agrupamento
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Figura 2.6: Distribui¢ao de grau de uma simula¢ao numeérica de uma rede aleatoria.
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Retirado de Statistical Mechanics of Complex Networks de Albert e Barabasi [5].

de um grafo aleatorio é igual a:

C = % (2.11)

O modelo de Erdos e Rényi também apresenta uma transigao de fase, na qual, para
valores de p maiores que um certo limiar p., o grafo tende a se tornar uma rede totalmente
conectada, enquanto que, para valores de p menores que p., o grafo tende a ser composto
por varios componentes isolados [5]. O valor do limiar p. é, aproximadamente, p. ~ 1/N.

Como sugere Newman [11], as redes do mundo real ndo sado aleatérias e, consequen-
temente, o modelo é insuficiente para fornecer estruturas de rede realistas. Ainda assim,
conhecer as caracteristicas de uma rede aleatéria e compara-las com aquelas de redes reais é

um processo muito utilizado para caracterizar e compreender redes empiricas.

2.5.2 Redes de mundo pequeno

O modelo de Watts-Strogatz é a forma mais utilizada de se gerar uma rede de mundo
pequeno e foi proposta por Duncan J. Watts e Steven H. Strogatz em 1998 [1]. O modelo é
construido a partir de uma rede regular, ou seja, uma rede na qual cada n6é tem o mesmo
nimero de vizinhos e todos os nés estao conectados em uma sequéncia.

A ideia principal do modelo de Watts-Strogatz é reconectar algumas ligagoes de forma
aleatoria, de modo a gerar caminhos curtos (atalhos) e conexdes aleatérias na rede. A
reconexao ¢ controlada por um parametro p, que representa a probabilidade de uma ligagao
ser reconectada.

Para construir uma rede pelo modelo de Watts-Strogatz, podemos seguir os seguintes

passos:

e construir uma rede regular (p = 0), na qual os N nos e k vizinhos sdo conectados,

formando 2k conexoes em cada no;

e em seguida, reconectar aleatoriamente cada aresta com probabilidade fixa p.
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A Figura 2.7 mostra exemplos simples de redes geradas pelo modelo de Watts-Strogatz com

diferentes valores para o parametro p.

Figura 2.7: Representacao das redes do modelo de Watts-Strogatz organizadas em ordem cres-
cente de p.

Regular Pequeno mundo Aleatéria
. T ., - 1 -, L] ° 1 ]

- - a - a 2
L 2 L) . L ] . L ]
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L - | » L .
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p=0 > p=1

Adaptado de Network Science de Barabasi, Capitulo 3, Pagina 28, Figura 3.14 [7].

O grau médio de um n6 em uma rede de Watts-Strogatz ¢ dado por [1]:
(k) =2k. (2.12)

Como a rede regular possui 2k conexoes, Barrat e Weigt [12] mostraram que o nimero
de conexdes entre esses nos vizinhos é Ny = 3k(k — 1)/2, quando p = 0. Dessa forma, o

coeficiente de agrupamento nessa mesma condigao fica

3(k —1)

Co= 202k — 1)

(2.13)
No entanto, quando p > 0, dois vizinhos que estavam conectados quando p = 0 continuam
conectados e sdao vizinhos do mesmo né com probabilidade (1 — p)? ja que aquelas arestas
devem permanecer conectadas. Logo, o coeficiente de agrupamento de uma rede de Watts-

Strogatz, para qualquer valor de p é dado por

3(k — 1)

= mu —p)*. (2.14)

Por sua vez, a distribui¢ao de grau de uma rede de Watts-Strogatz é dada por [11]
min(j—k,k) e
k _n (pk)=F N
o Z 1 — p)Vph—N Pk 2.15

para j > k e p; = 0 para j < k.
O modelo de Watts-Strogatz permite controlar a quantidade de reconexoes na rede e,

assim, investigar como essa quantidade afeta as propriedades da rede. Por exemplo, ao
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aumentar o valor de p, a quantidade de reconexdes na rede aumenta, resultando em uma
maior quantidade de caminhos curtos e conexoes aleatorias na rede. Além disso, ao aumentar
o valor de p, o diametro médio da rede tende a diminuir, o que também é uma caracteristica
de redes de mundo pequeno.

Esse modelo pode ser aplicado a varios tipos de redes, incluindo redes sociais, biologicas,
econdmicas, entre outras. Isso torna o modelo uma ferramenta ttil para a compreensao de
como as propriedades de mundo pequeno podem afetar a dindmica em diferentes tipos de
redes [5].

2.5.3 Redes livres de escala

Redes livres de escala sao um tipo de rede com distribui¢ao de grau seguindo uma fungao
lei de poténcia. Essas estruturas sao encontradas em muitos sistemas naturais, sociais e
tecnologicos, incluindo a internet, a ciéncia e a economia [13]. O modelo de Barabési-Albert
é um dos modelos mais conhecidos para a descricao de redes livres de escala e € amplamente
utilizado para entender as propriedades estatisticas dessas redes [14].

O modelo de Barabasi-Albert é baseado na hipotese de que redes livres de escala sao
formadas a partir de uma adi¢ao continua de nds, com novos nos tendendo a se ligar a nos
ja existentes com mais ligagoes [15], um processo conhecido como ligagao preferencial ou
principio de Mateus.

A distribuicao de grau desse modelo é descrita por
P(k) o< k77, (2.16)

com 7y ~ 3.

Em sua proposta original, esse modelo foi usado para explicar a estrutura da internet,
isto ¢, como paginas da web tendem a ter muitos links a partir de paginas populares, mas
poucos links a partir de paginas menos populares [16]. Além disso, ele também foi usado
para entender a estrutura de redes biolégicas, como as redes de interagao proteina-proteina
e ajudou a identificar proteinas-chave que desempenham um papel critico em varias doen-
cas [17]. A Figura 2.8 mostra um exemplo de rede de intera¢ao proteina-proteina, na qual
podemos observar a existéncia de nos que recebem um grande nimero de conexoes (locali-
zados na parte mais central da visualizagao) e outros com um pequeno nimero de conexoes
(localizados na periferia da rede).

Por fim, é necessario salientar que os tipos de rede nao sao mutuamente exclusivos, ou
seja, é possivel que uma rede real apresente caracteristicas de diferentes modelos de rede.
Por exemplo, uma rede livre de escala pode exibir propriedades de mundo pequeno, como

um alto coeficiente de agrupamento e um caminho médio curto.
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Figura 2.8: Exemplo de uma rede livre de escala relacionada a interacao proteina-proteina.

Retirado de Lethality and centrality in protein networks de Jeong, Hawoong e outros [18].

2.6 Lei de Zipf em redes complexas

A Lei de Zipf é uma lei matematica que foi originalmente usada para descrever a distri-
buigao de frequéncia de palavras em um texto [19]. Ela foi proposta por George Kingsley Zipf
em 1949 e é baseada na ideia de que a frequéncia de uma palavra é inversamente proporcional
ao seu ranking em uma lista das palavras mais usadas [19].

A Lei de Zipf é frequentemente encontrada em diversas areas, incluindo linguistica, eco-
nomia e ciéncia da informacao [20]. A lei de Zipf também foi estudada em redes complexas,
por exemplo, para descrever a distribui¢cao de tamanho de componentes conectados em uma

rede [21]. Nesse caso, a Lei de Zipf pode ser descrita matematicamente como
s; o i, (2.17)

na qual s; é o tamanho da i-ésima componente conectada de uma rede complexa e a é o
chamado expoente de Zipf [21].

Estudos tém mostrado que o valor de av geralmente é aproximadamente igual a 1 em redes
complexas [21]. Isso significa que a maior componente conectada tem aproximadamente o
mesmo tamanho que a soma de todas as demais componentes conectadas.

A Lei de Zipf em redes complexas também pode ser usada para descrever a distribuicao
de tamanho de comunidades em uma rede. De modo geral, uma comunidade é definida
como um grupo de nés que estao fortemente conectados entre si, mas pouco conectados com

nos de outras comunidades [22]. Existem varios métodos computacionais para identificar
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comunidades em redes complexas. A seguir, apresentamos um desses métodos conhecido por

Infomap [3].

2.7 Deteccao de comunidades em redes com o Infomap

O algoritmo de clustering (agrupamento) Infomap é um método usado para identificar
comunidades em redes complexas. Esse algoritmo foi desenvolvido por Martin Rosvall e
Carl T. Bergstrom em 2008 [3]. O Infomap ¢ baseado em teoria da informacao e usa uma
abordagem de codificagao de fluxo de informacgao para identificar comunidades na rede.

A ideia basica do algoritmo é mapear o fluxo de informacao da rede e identificar os
grupos de nés que tém maior fluxo de informacgao interno do que externo. Esses grupos sao

considerados comunidades na rede. O algoritmo funciona da seguinte maneira:

1. Inicialmente, cada n6 é considerado uma comunidade independente e, a partir desses
noés, o algoritmo define um conjunto de caminhadas aleatérias na rede, com cada ca-
minho representado por uma sequéncia de nés. A Figura 2.9 ilustra essas caminhadas

aleatorias ou random walks sobre uma rede.

2. Em seguida, o algoritmo usa essas informagoes para calcular a probabilidade de tran-
sicao de um no6 para outro. Para fazer isso, contabiliza-se o nimero de vezes que cada
no é visitado em cada random walk e usa-se essa informagcao para construir uma matriz

de probabilidade de transicao.

3. Usando essa matriz de probabilidade de transicao, o algoritmo constréi uma represen-
tagao de fluxo de informagcao na rede, na qual cada né é representado por uma série de

fluxos entrando e saindo dele.

4. O algoritmo entao usa uma técnica de compressao de informagao para nés em comu-
nidades, a fim de minimizar a quantidade de informagao necesséria para representar o

fluxo de informacao na rede.

5. O processo de compressao de informagao se repete varias vezes até que nao sejam mais

encontradas oportunidades de compressao.

O algoritmo Infomap também é capaz de detectar comunidades em multiplos niveis, o que
significa que é possivel encontrar comunidades de diferentes tamanhos e hierarquias na rede.
Para isso, o algoritmo comeca detectando as comunidades no nivel bésico, como descrito
anteriormente, e depois aplica a mesma técnica de compressao de informagao aos grupos de
nos inicialmente encontrados. Isso permite encontrar comunidades de niveis mais altos, que

englobam comunidades de niveis mais baixos, ou seja, comunidades de comunidades.
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Figura 2.9: Representacao do random walk feito pelo algoritmo Infomap em uma rede.

Retirado de Maps of random walks on complex networks reveal community structure de Rosvall, Martin e Bergstrom [18].

O processo é repetido varias vezes, a fim de identificar comunidades em varios niveis de
hierarquia. Ao final do processo, o algoritmo produz uma &arvore hierdrquica que representa
a estrutura de comunidades na rede. Cada nivel da arvore representa uma camada de
comunidades de diferentes tamanhos [23].

O algoritmo de detecgao de comunidades do Infomap é considerado um dos métodos
mais eficientes para identificacao de comunidades em redes complexas, pois leva em conside-
racao o fluxo de informagao na rede ao invés de apenas considerar as conexoes entre os nos.
Além disso, o Infomap é uma ferramenta escalavel e pode ser aplicado a redes de diferentes

tamanhos e complexidades [3].

2.8 Rede de movimento pendular

Conforme ja mencionamos, nesse estudo utilizamos uma rede de movimento pendular
entre cidades brasileiras para identificar a formacao de comunidades. Essas redes sao exem-
plos de redes complexas que tém sido estudadas por pesquisadores em diversas éreas, como
geografia, economia e sociologia. Nessas redes, por exemplo, os nés sao as cidades brasileiras
e as conexoes entre elas indicam a quantidade de pessoas que se deslocam de uma cidade
para outra para trabalhar. A Figura 2.10 ilustra essa rede.

A identificacao de comunidades em redes de movimentos pendulares é ttil para compre-
ender a dindmica dessas redes e prever sua evolucao. As comunidades identificadas podem
fornecer informagoes sobre as areas de origem e destino dos trabalhadores, bem como sobre

a distribuicao de oportunidades de emprego.
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Figura 2.10: Rede complexa dos movimentos pendulares entre as cidades do Brasil.
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CAPITULO 3

Objetivos

3.1 Objetivos gerais

O objetivo geral desse trabalho de conclusao de curso é compreender as caracteristicas
de uma rede complexa relacionada ao movimento pendular de trabalhadores entre as cidades
brasileiras. Para alcancar esse objetivo, nosso estudo iréa identificar e analisar a formacao de
comunidades ou megaregioes a partir da analise empirica de redes e do uso de algoritmos de

particionamento de redes complexas.

3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos consistem em:

1. Construgao da rede complexa de movimento pendular de trabalhadores entre as cidades

brasileiras por meio de dados relevantes coletados de fontes confiaveis;
2. Analise das propriedades dessa rede a fim de caracterizar suas propriedades;

3. Identificacao de comunidades ou mega-regides presentes nessa rede a fim de entender

como as cidades brasileiras estao conectadas entre si;

4. Analise das propriedades dessas comunidades da rede.
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CAPITULO 4

Metodologia

4.1 Dados

Os dados utilizados nesse trabalho foram obtidos a partir do Censo de 2010 do Insti-
tuto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Eles foram submetidos a um processo de
tratamento adequado e separados em duas tabelas distintas. A primeira tabela consiste em
informacoes gerais sobre as cidades brasileiras, incluindo suas caracteristicas demograficas e
geograficas. Ja a segunda tabela concentra as caracteristicas especificas para a construcao
da rede de movimento pendular.

A Tabela 4.1 ilustra as informagoes gerais sobre as cidades brasileiras. A tabela completa
contém 5563 linhas de informacoes, cada uma representando um dos municipios brasileiros.

As informacoes sao divididas em nove colunas, que incluem:

e CODE: Codigo do municipio;

STATE: Sigla do estado ao qual ela pertence;

CITY: Nome do municipio;

e LON: Longitude;

LAT: Latitude;

e X: Coordenada X;

Y: Coordenada Y;
e POP: Populagao;
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e GGDP: Produto Interno Bruto (PIB), valor de bens e servigos produzidos no municipio

(nao utilizado em nosso trabalho).

Essas informacoes foram tteis para categorizar as partigoes obtidas por meio dos algoritmos
utilizados nesse trabalho. Além disso, esses dados foram fundamentais para a criagao de

graficos, fornecendo, por exemplo, a localizacao das cidades.

Tabela 4.1: Tlustragao das informagoes gerais sobre as cidades brasileiras usadas em nosso estudo.

CODE STATE cITY LON LAT X Y POP GDP

1100015 RO ALTAFLORESTAD OESTE -61.999824 -11.935540 608.909154 -1319.622430 24392 335644

1100023 RO ARIQUEMES -63.033269 -9.908483 496.352821 -1095.202033 90353 1293435
1100031 RO CABIXl -60544314 -13.499763 755.828075 -1493.734191 G313 09399
1100049 RO CACOAL -51.442944 -11.433865 689.864550 -1264.410418 78574 1168442
1100056 RO CEREJEIRAS -60.818426 -13.195033 736.433268 -1459.731707 17029 272423

1100064 RO COLORADO DO OESTE -60.555067 -13.130564 765.065167 -1452.850684 18891 226177

1100072 RO CORUMBIARA -60.948701 -12.997520 722400861 -1437.757543 8733 195054
1100030 RO COSTAMARQUES -64 231654 -12.436014 386.133198 -1375.077840 13678 135416
1100093 RO ESPIGAQ D OESTE -61.020173 -11.528555 715929229 -1275.168812 28729 366718
11001086 RO GUAJARAMIRIM  -65.323952 -100773834 245865787 -1191.941671 41656 650142

Representagao das 10 primeiras linhas da tabela.

Ja a Tabela 4.2 ilustra as informagoes relacionadas ao fluxo de pessoas a trabalho entre as
cidades brasileiras. A tabela completa possui 55243 linhas. As informagoes estao organizadas

em trés colunas distintas, que representam:
e SOURCE: Coédigo do municipio onde as pessoas residem;
e TARGET: Codigo do municipio onde as pessoa trabalham;

e WEIGHT: Quantidade de pessoas que se deslocam diariamente a trabalho entre os

dois municipios.

Essa tabela foi fundamental para a criacao dos grafos, pois fornece as ligagoes entre os

municipios.
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Tabela 4.2: Tlustracao da informacgoes sobre os deslocamentos pendulares entre as cidades brasilei-
ras.

source target weight

1100015 1100049 1.0
1100015 1100379 1.0
1100015 1101434 1.0
1100015 5107573 1.0
1100023 1100114 2.0
1100023 1100130 1.0
1100023 1100205 3.0
1100023 1100282 3.0
1100023 1100333 1.0
1100023 1100403 9.0

Representacao das 10 primeiras linhas da tabela.

4.2 Linguagem de programacao e bibliotecas de funcoes

Por se tratar de um trabalho que utiliza algoritmos computacionais, é importante espe-
cificar a linguagem de programagao utilizada, bem como as bibliotecas e versoes utilizadas.

Nesse trabalho, foi escolhido utilizar a linguagem Python (versao 3.9.7), principalmente
pela sua praticidade e facilidade de compreensao. Embora essa linguagem possua limitagoes
de velocidade em comparacao com outras linguagens, esse problema é mitigado pela utili-
zagao de bibliotecas como a Pandas, que oferece ferramentas para manipulacao eficiente e
rapida de grandes quantidades de dados em forma tabular. Estas caracteristicas tornam o
Python uma das linguagens mais utilizadas no estudo de sistemas complexos.

Além disso, diversas bibliotecas foram utilizadas com véarios objetivos ao longo desta
pesquisa. Elas foram empregadas na criagao e visualizacao de redes, bem como na elabora-
¢ao de gréaficos. Para facilitar a compreensao e acompanhamento do trabalho, listamos na

Tabela 4.3 as bibliotecas que utilizamos em nosso trabalho.

4.3 Principais funcoes construidas ao longo desse traba-
lho

Em trabalhos que envolvem programacao é comum a necessidade de repetir um algoritmo
diversas vezes ao longo de uma analise, para isso é tutil a criagao de fun¢oes. Nesse traba-
lho, foram construidas diversas fungoes. A seguir, listamos apenas uma breve descricao de

algumas funcoes que produzimos bem como o objetivo principal de cada uma delas:
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Tabela 4.3: Tabela apresentando o nome e versao dos pacotes utilizados nesse trabalho.

Biblioteca | Versao | Descrigao

Hull 1.0 Calculo de envolventes convexas (disponivel em https://github.com/jsmolka/hull).
SciPy 1.5.4 | Fornece fungdes avancadas para éalgebra linear, integragao, otimizagao, etc.

NumPy 1.20.3 | Computagao cientifica com suporte a arrays multidimensionais.

Pandas 1.2.2 | Visualizag¢@o, manipulagdo e tratamento de dados em forma tabular.

Matplotlib 3.3.3 | Ferramentas para produgdo de graficos e outros tipos de visualizagoes.

NetworkX 2.5 Manipulagao e anélise de redes complexas.

Graph-Tool 2.34 Ferramentas de alto desempenho para visualizagao e analise de redes complexas.
Infomap 1.6.0 | Analise de redes e detec¢do de comunidades.

Statsmodels | 0.13.5 | Modelagem estatistica, modelagem de séries temporais, etc.

Seaborn 0.11.0 | Visualizacdo de dados estatisticos, interface de alto nivel para a biblioteca Matplotlib.
Scikit-Learn | 0.24.1 | Aprendizado de méaquina.

Shapely 1.6.4 | Processamento de geometria espacial.

As versoes das bibliotecas se referem as utilizadas na data da realizagao da pesquisa.

1. Criar um modelo de regressao linear para prever a relacao entre duas variaveis, com
opgao de ser robusto ou comum, e retornar resultados incluindo coeficientes, incertezas

e correlagao entre as varidveis.

Criar uma planilha que contém informacoes sobre um determinado objeto do tipo
Infomap e transformar as informacoes contidas nesse objeto em uma planilha de facil

manipulacao.

. Usar a biblioteca Infomap para encontrar as comunidades em uma rede. Retornar os

resultados da analise.

. Aplicar o algoritmo Infomap em um grafo e retornar as informagoes sobre os nés desse

grafo em formato de planilha.

. Agrupar os dados com base em uma coluna especifica, calcular a édrea de uma envoltoria
concava, salvar informacgoes adicionais como coordenadas, codigos e populagao, e apli-
car uma andlise de regressao linear. O resultado final ¢ uma planilha com informagoes

adicionais, incluindo o resultado da anéalise de regressao linear.

4.4 Alguns procedimentos realizados para analise dos da-

dos

4.4.1 Carregamento e anilise das tabelas

Com o objetivo de verificar possiveis incongruéncias ou valores ausentes, as tabelas de

dados foram analisadas usando a biblioteca Pandas do Python. Tanto a tabela de infor-

magoes (Tabela 4.1) gerais quanto a tabela sobre os deslocamentos pendulares (Tabela 4.2)

foram examinadas. Alguns poucos casos de incongruéncias (menos de 0.1% dos dados) ou
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valores faltantes foram observados e essas linhas foram excluidas de nossas analises. Esse
procedimento garante o funcionamento correto dos algoritmos de particionamento de outros

que utilizamos.

4.4.2 Definicao das regioes geograficas brasileiras

Foi criado um dicionario em Python para separar os viajantes a trabalho em tabelas
distintas de acordo com suas regioes geograficas no Brasil. Esse passo foi fundamental para
a construcao das redes para cada regiao, permitindo uma analise mais focada em cada uma

das regioes geograficas brasileiras bem como a observacao de possiveis diferencas.

4.4.3 Construcao e visualizacao das redes pendulares

Utilizando as bibliotecas NetworkX e Graph-Tool, as redes dos movimentos pendulares
foram criadas inicialmente ao considerar os dados de todos os municipios brasileiros e, pos-
teriormente, considerando as cidades em cada uma das cinco regioes geograficas do Brasil.
Esse procedimento permitiu a visualizacao das redes pendulares, facilitando a compreensao
de sua estrutura e topologia, bem como a utilizagao das mesmas como dados de entrada dos

algoritmos de particionamento.

4.4.4 Obtencgao das propriedades gerais das redes

Utilizando as bibliotecas NetworkX e Graph-Tool, foram obtidas informagcoes gerais sobre
as redes, como nimero de nos, nimero de arestas, grau médio e coeficiente de agrupamento.
Além disso, também construimos um gréafico de distribuicao de grau da rede e ajustamos

essa distribuicao empirica a um modelo lei de poténcia.

4.4.5 Identificacao da estrutura de comunidades

Com o algoritmo de deteccao de comunidades Infomap de miiltiplos niveis, foi possivel
identificar as diferentes estruturas hierdrquicas de comunidades da rede de movimento pen-
dular entre cidades brasileiras. Esse procedimento foi o passo mais relevante para nosso
estudo, pois possibilitou a identificacao e a consequente analise das comunidades presentes

na rede. Na secao de discussoes, apresentaremos mais detalhes sobre essas analises.

4.4.6 Graficos para analise das comunidades

A partir da estrutura de comunidades identificada, foram criados diversos gréaficos. Dentre

os quais destacamos:
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1. Grafico (Figura 5.4) para representar a distribui¢do dessas comunidades em seus vérios

niveis. Esse gréafico estd ainda geo-localizado pelas coordenadas geograficas das cidades;

2. Grafico (Figura 5.5) em escala semi-logaritmica (no eixo y) para representar o tamanho

caracteristico das comunidades em relagao a raiz quadrada da area dessas comunidades;

3. Grafico (Figura 5.6) em escala logaritmica do tamanho caracteristico das comunidades

em relagao a populagao total nessas comunidades;

4. Grafico (Figura 5.7) de dispersao para representar a relagdo entre raiz quadrada da

area das comunidades e a populacao das mesmas.

Além disso, cada um desses graficos foi confeccionado para cada uma das cinco regioes
geogréficas do Brasil (Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11).
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CAPITULO 5

Resultados

Por uma questao de organizacao e clareza, nossos resultados foram divididos em trés
secoes. A primeira secao é referente ao estudo das propriedades gerais da rede de movimento
pendular do Brasil como um todo. A segunda e terceira se¢oes referem-se as analises sobre a
estrutura de comunidades da rede de movimento pendular do Brasil como um todo, bem como
das redes construidas para as cinco regioes geograficas do pais. Além disso, nesse capitulo
nao havera uma discussao aprofundada sobre nossos resultados, a qual seré apresentada no

capitulo seguinte.

5.1 Propriedades basicas da rede de movimento pendular

brasileira

Buscando caracterizar a rede de movimento pendular brasileira, foram calculadas infor-
magoes gerais sobre a rede. A Tabela 5.1 mostra os valores para o niimero de nés, o nimero
de arestas, o grau médio e o coeficiente de agrupamento. Também foram identificados os nos
mais influentes da rede, ou seja, aqueles que recebem (Tabela 5.2) ou exportam (Tabela 5.3)

mais trabalhadores.

Tabela 5.1: Tabela contendo as propriedades gerais da rede de movimento pendular brasileira.

Propriedade Valor
Namero de noés 5551
Numero de arestas 55244
Grau médio 19.9
Coeficiente de agrupamento | 0.32
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Tabela 5.2: Dez cidades que mais recebem trabalhadores de outros municipios diariamente.

Trabalhadores Recebidos Cidade Estado Populagdo GDP
58656 SAQ PAULO SP 11253502 443600102
39784 RIO DE JANEIRC RJ 6320446 190249043
28389 BELO HORIZONTE MG 2375151 51861760
22332 PORTO ALEGRE RS 1409351 43038100
20522 CURITIBA FR 1751907 53106497
19444 RECIFE PE 1537704 30032003
15698 BRASILIA DF 2570160 149908319
11312 GOIANIA GO 1302001 24445744
11174 VITORIA ES 327801 24959295
10020 CAMPINAS SP 1080113 36688629

Tabela 5.3: Dez cidades que mais exportam trabalhadores para outros municipios diariamente.

Trabalhadores Exportados Cidade Estado Populagdo GDP
8492 SAQ JOAOC DE MERITI RJ 458673 4826212
8301 CARAPICUIBA SP 369584 3429411
7606 SAQ GONCALO RJ 999728 10340756
7538 MAUA SP 417064 7352093
7419 RIBEIRAD DAS NEVES MG 296317 1926219
6923 SAQ PAULD SP 11253503 443600102
6673 DIADEMA SP 386089 11254523
5449 SAQ VICENTE SP 332445 3277443
6243 CARIACICA ES 348738 4904147
5191 OLINDA FE ITTTTG 3108010

Além disso, também estimamos a distribui¢ao de grau da rede (Figura 5.1) bem como
a distribui¢do acumulada (CCDF) do grau (Figura 5.2). Para isso, consideramos apenas as
ligacoes entre as cidades, ignorando os pesos e as dire¢oes das arestas da rede. No caso da
CCDF, procuramos ajustar esses dados a uma distribuicao lei de poténcia e encontramos

um bom acordo com uma funcao lei de poténcia com expoente unitério.
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Figura 5.1: Grafico da distribui¢ao empirica de grau da rede de movimento pendular brasileira.
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Figura 5.2: Grafico da distribui¢do empirica acumulada (CCDF) de grau da rede de movimento
pendular brasileira em comparagao com uma distribuicao lei de poténcia com expoente unitario.
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5.2 Estrutura de comunidades da rede de movimento pen-

dular do Brasil

Inicialmente foram detectadas as comunidades na rede ao considerar todos os municipios
brasileiros. A Figura 5.4 mostra o nivel mais baixo da hierarquia (Level 0) da estrutura
de comunidades obtidas pelo algoritmo do Infomap, isto é, os maiores grupos. Por outro
lado, a Figura 5.4 mostra a comunidades cada um dos niveis da hierarquia encontrada pelo
Infomap. Além disso, a Tabela 5.4 mostra o niimero de comunidades detectadas em cada
um dos niveis da hierarquia.

De modo geral, nesse estudo vamos nos concentrar principalmente nos nivel mais alto
da hierarquia (anterior ao nivel das cidades), pois acreditamos que nesses niveis é possivel

encontrar informacoes mais detalhadas para o objetivo de nosso estudo.

Figura 5.3: Comunidades detectadas na rede de movimento pendular brasileira no nivel mais
baixo (Level 0) da hierarquia obtida pelo algoritimo Infomap.
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Figura 5.4: Comunidades detectadas na rede de movimento pendular brasileira em cada um dos
niveis hierdrquicos obtidos pelo algoritimo Infomap.

Brasil

Level 0 Level 1 Level 2 Level 3 Level 4

Tabela 5.4: Quantidade de comunidades detectadas na rede de movimento pendular brasileira em
cada um dos niveis hierarquicos obtidos pelo algoritimo Infomap.

Nivel | Comunidades detectadas

0 24
1 422
2 677
3 680
4 5551 (nivel das cidades)

5.2.1 Resultados para a rede envolvendo todos os municipios bra-

sileiros

Nessa secao serao apresentados os graficos com os resultados de analises das comunida-
des detectadas no Brasil como um todo. Utilizou-se da funcao de distribui¢ao cumulativa
complementar (CCDF), a qual indica a probabilidade de que um evento (nesse caso, o tama-
nho da comunidade) exceda um determinado limite. No contexto de nosso estudo, a CCDF
foi usada para determinar a probabilidade de que uma comunidade tenha um determinado
tamanho, seja medido pela raiz quadrada da area do envelope que envolve todas as cidades
de uma comunidade ou pela soma das populagoes das cidades em cada um das comunidades.

O grafico da Figura 5.5 mostra a CCDF da raiz quadrada da area das comunidades

detectadas.
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Figura 5.5: CCDF do tamanho caracteristico medido pela raiz quadrada da area das comunidades.
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O grafico da Figura 5.6 mostra a CCDF da populagao em cada uma das comunidades

detectadas.

Figura 5.6: CCDF do tamanho caracteristico medido pela pela populagao total das comunidades.
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Por fim, o gréifico da Figura 5.7 mostra a relacao entre a raiz quadrada da area e a

populacao das comunidades, no qual as quantidades estao representadas apds o célculo do

logaritmo na base 10. Além disso, a linha continua mostra um ajuste linear aos dados, de

modo que, é possivel aproximar a raiz quadrada da area por uma poténcia da populacao das

comunidades.
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Figura 5.7: Relagao entre a raiz quadrada da area e a populagao das comunidades no nivel mais
alto da hierarquia (anterior ao nivel das cidades) do Infomap.

Brasil
° 0.2740.27x
° [ ]
— [ ]
L 257 ., .“s..‘.. .
g '.&;"’... 0.0.. °
2 20 S R 2t
S 74 Y A U
g 15_ .. ° ... ... .. °
[ ] [ ]
3 Waglte e
< 1.0 °
[ ] ° °
05 o
T T T T T
5.0 5.5 6.0 6.5 7.0
Population

5.3 Estrutura de comunidades da rede de movimento pen-

dular de cada regiao geografica do Brasil

Nessa se¢ao, serao apresentados os resultados referentes as cinco regioes geogréficas do
Brasil, bem como os gréficos criados para analisar as comunidades detectadas. O objetivo
de refazer esses graficos para cada uma das regioes é tentar entender se existem diferencas

caracteristicas entre cada regiao geografica.

5.3.1 Resultados para a rede envolvendo cada uma das regioes bra-

sileiras

A Figura 5.8 mostra a estrutura de comunidades detectada pelo Infomap para cada
uma das cinco regioes geograficas do Brasil. Além disso, a Tabela 5.5 mostra o numero de
comunidades detectadas em cada um dos niveis da hierarquia para cada uma das regioes
brasileiras. Fica evidente que a divisao estadual nao é um fator definitivo para a estrutura
das comunidades, pois é possivel observar que grande parte das comunidades se estendem por
mais de um estado. Essa observacao sera discutida de maneira mais detalhada no capitulo

seguinte.
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Figura 5.8: Comunidades detectadas nas redes de movimento pendular em cada uma das cinco
regides geograficas brasileiras e em cada um dos niveis hierdrquicos obtidos pelo algoritimo
Infomap.
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Tabela 5.5: Quantidade de comunidades detectadas na rede de movimento pendular brasileira
de cada regiao geogréfica do Brasil e para cada um dos niveis hierdrquicos obtidos pelo
algoritimo Infomap.

N/D: Nao detectado, indica que nao foram detectadas comunidades em um determinado nivel.

Nivel | Norte | Nordeste | Centro-Oeste | Sudeste | Sul
0 5 2 6 9 10
1 47 12 71 126 95
2 64 166 460 202 154
3 65 222 N/D 207 1188
4 437 225 N/D 1666 N/D

O gréfico da Figura 5.9 mostra a CCDF da raiz quadrada da area das comunidades em

cada um dos niveis obtidos pelo Infomap e em cada uma das cinco regioes brasileiras.

Figura 5.9: CCDF da raiz quadrada da area das comunidades em cada regiao geografica do

Brasil.
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O grafico da Figura 5.10 mostra a CCDF da populacao total das comunidades em cada

um dos niveis obtidos pelo Infomap e em cada uma das cinco regioes brasileiras.

Figura 5.10: CCDF da populagao total das comunidades em cada regiao geografica do Brasil.
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Por fim, os graficos da Figura 5.11 mostram as relagoes entre a raiz quadrada da area e a
populacao das comunidades de cada regiao brasileira. Essas quantidades estao representadas
apos o calculo do logaritmo na base 10. Além disso, as linhas continuas mostram ajuste
lineares aos dados de cada regiao, de modo que, é possivel aproximar raiz a quadrada da

area por uma poténcia da populagao das comunidades.
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Figura 5.11: Relagao entre a raiz quadrada da area e populagao das comunidades no nivel mais

alto da hierarquia (anterior ao nivel das cidades) do Infomap. Cada grafico mostra a associagao
entre as duas quantidades em cada regiao do Brasil.
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CAPITULO 6

Discuss3o

Na tentativa de manter nossa discussao clara, esse capitulo sera dividido em duas secoes.
A primeira secao serd dedicada a discussao das caracteristicas gerais da rede. Ja a segunda
secao sera dedicada a discussao das caracteristicas geograficas, o que inclui as comunidades

detectadas e os municipios de maior influéncia.

6.1 Caracteristicas gerais da rede de movimento pendu-

lar

A primeira observagao a ser feita sobre a rede de movimento pendular brasileira é que,
por ser uma rede de viajantes a trabalho, ela é caracterizada por arestas direcionadas, ja que
as informagoes fornecem a dire¢ao do fluxo de trabalhadores. Além disso, as arestas da rede
sao ponderadas, uma vez que o peso de cada aresta representa a quantidade de trabalhadores
que viajam entre as cidades de origem e destino.

Ao observar a tabela de propriedades gerais (Tabela 5.1), podemos notar que o ntimero
de noés é de 5551, esse numero representa o nimero de municipios considerados no estudo.
Enquanto o ntimero de arestas é de 55244, indicando a rede de movimento pendular brasileira
é relativamente densa. A Figura 6.1 mostra uma visualizacao geoespacial dessa rede, na qual
as cores correspondem as comunidades no nivel mais baixo da hierarquia Infomap.

Conforme ja discutimos, o coeficiente de agrupamento mede a probabilidade de dois
vizinhos de um no6 estarem conectados entre si. A rede de movimento pendular brasileira
tem um coeficiente de agrupamento igual a 0.32, um valor relativamente alto. Esse resultado

também esta de acordo com o fato de termos encontrado diversas comunidades nessa rede.
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Figura 6.1: Representagao gréfica da rede de trabalhadores.

Por outro lado, o grau médio da rede ¢ 19.9, novamente um valor relativamente alto.
Entretanto, quando se observa a distribui¢ao de grau dessa rede (Figura 5.2), fica claro que
essa distribuicao se parece com uma distribuicao livre de escala e que pode ser razoavelmente
aproximada por uma distribuicao lei de poténcia com expoente da ordem de 1. O que
significa que existem alguns nés com um grande nimero de conexdes e muitos outros com
poucas conexoes. Essa é uma caracteristica tipica de redes livres de escala. Como vimos,
os tipos de redes nao sao mutuamente exclusivos, isto é, uma rede livre de escala também
pode ser considerada uma rede de mundo pequeno, o que acreditamos ser o caso da rede de

movimento pendular brasileira, tendo em vista seu alto coeficiente de aglomeragao.
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6.2 Caracteristicas geograficas

6.2.1 Municipios mais influentes

O termo “influente”, nesse estudo, sera usado para se referir a importancia dos municipios
em atrair e enviar trabalhadores. A Tabela 5.2 apresenta os municipios com maior capacidade
de atrair trabalhadores e, portanto, mais influentes. Nao surpreendente, verificamos que
os maiores polos econoémicos do pais, como Sao Paulo, Rio de Janeiro e Belo Horizonte,
sao os municipios que recebem o maior niimero de trabalhadores de outras cidades. Ja a
Tabela 5.3 apresenta os municipios com maior capacidade de enviar trabalhadores. Nesse
caso, verificamos que os municipios que mais enviam trabalhadores para outras cidades
costumam ser aqueles nas proximidades de cidades mais influentes. Esse é o caso, por
exemplo, de Sao Joao de Meriti e Carapicuiba, ambas cidades das regioes metropolitanas de

Sao Paulo e Rio de Janeiro, respectivamente.

6.2.2 Analise das comunidades detectadas

Ao observar a Figura 5.3, podemos notar que as comunidades detectadas pelo algoritmo
do Infomap nao se limitam as divisoes geogréficas estaduais. Contrariamente, as divisoes
obtidas a partir da rede emergem naturalmente devido a outras divisoes possivelmente re-
lacionadas aos diferentes polos economicos regionais e nacionais do Brasil. E interessante
destacar que existem algumas areas geograficamente distantes, mas que fazem parte da
mesma comunidade.

A Figura 5.4 mostra como as comunidades se tornam mais localizadas com o aumento do
nivel hierarquico das particoes obtidas pelo Infomap. Essa informagcao poderia ser tutil para
uma analise mais precisa da relagao entre essas cidades, permitindo assim a compreensao
dos indicadores que sao responsaveis por essa relacao. Essa caracteristica fica ainda mais
evidente ao observar a Figura 5.8, que apresenta a divisao por regiao do Brasil.

Os graficos das Figuras 5.5 e 5.9 mostram a distribuicao do tamanho caracteristico das
comunidades ao considerar todo o Brasil e cada regiao geografica, conforme medido pela raiz
quadrada da area das comunidades em cada nivel do Infomap. Observamos que essas figuras
estao em escala semi-logaritmica (o logaritmo esta aplicado ao longo do eixo y). Portanto,
o comportamento linear dos dados indica um decaimento exponencial. Esse padrao pode
ser observado tanto ao considerar os dados do Brasil como um todo, quanto ao considerar
cada regiao geografica do Brasil. Como as comunidades representam grupos de cidades que
trocam muitos trabalhadores entre si, a raiz quadrada da area dessas comunidades indica
uma espécie de distancia maxima para os deslocamentos dos trabalhadores em cada regiao.
Sendo assim, o valor médio da raiz quadrada da area das comunidades (o qual também pode

ser pensado como o unico parametro da distribuicao exponencial que aproxima a distribuicao
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empirica dessa quantidade) pode ser considerado uma medida da distancia tipica de interacao
entre as cidades. Na Tabela 6.1 mostramos esses valores tipicos ao considerar os niveis mais
altos da hierarquia Infomap para o Brasil como um todo e para as cidades em cada regiao

geografica brasileira.

Tabela 6.1: Distancia tipica de interacdo entre as cidades nos niveis mais altos da hierarquia
Infomap para cada regiao do Brasil e para o pais como um todo.

Regiao Brasil | Norte | Nordeste | Centro-Oeste | Sudeste | Sul
Distancia média
de interagao (km)

96.9 157.0 62.3 143.2 53.0 50.2

Notamos que a distancia média de interacao entre as cidades estéd em conformidade com
o tamanho de cada regiao, exceto pela regiao Centro-Oeste. Essa medida também pode
ser pensada como um indicador de integracao entre as regioes. Nesse caso, valores meno-
res mostram que os trabalhadores precisam realizar deslocamentos menores para encontrar
oportunidades de emprego. Levando essa ideia adiante, podemos estabelecer que as regioes
Sul, Sudeste e Nordeste apresentam um mercado de trabalho mais desenvolvido e integrado.
Por outro lado, as regides Norte e Centro-Oeste seriam menos integradas nesse quesito.

Por sua vez, os graficos das Figuras 5.6 e 5.10 retratam a distribui¢ao de populagao des-
sas comunidades, tanto para o Brasil como um todo, quanto para suas regioes geogréficas.
Notamos que esses gréaficos estao em escala log-log e, portanto, a forma aproximadamente
linear dessas distribuicoes ¢ um indicativo de comportamento lei de poténcia, tal qual aquele
que discutimos no contexto da lei de Zipf. Vale notar ainda que a lei de Zipf também foi
verificada em intmeros trabalhos relacionados & populacao de cidades ao redor do mundo.
Nesse contexto, uma distribuicao lei de poténcia das comunidades mostra que o agrupamento
de cidades que compartilham de um mesmo mercado de trabalho ainda mantém essa caracte-
ristica das distribuicoes de populagoes urbanas, promovendo ainda mais universalidade para
a descricao da lei de Zipf no contexto de cidades.

Por fim, os graficos das Figuras 5.7 e 5.11 mostram que a associagao entre a raiz da area
das comunidades e a populacao desse grupos de cidades, tanto para o Brasil como um todo
quanto para as suas regioes geograficas, ¢ nao linear. Novamente, como essas quantidades
foram representadas em escala logaritmica, as relagoes aproximadamente lineares que ob-
servamos indicam que a raiz da area e populacao das comunidades estao relacionadas por
uma funcao lei de poténcia ou uma relacao alométrica. Nesses graficos também incluimos
um ajuste linear, de modo que o coeficiente angular desses ajustes representa o expoente da
relacao lei de poténcia entre a raiz da area e a populagao. Ao considerar o Brasil, temos
um expoente aproximadamente igual a 0.27. Esse valor inferior a unidade representa uma
associagao sublinear, ou seja, um aumento de 1% da populagdo ¢ acompanhado por um

aumento de apenas 0.27% na raiz da area das comunidades. Esse tipo de relacao é muitas
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vezes denominado de relagao de economia de escala e mostra que comunidades mais popu-
losas apresentam um tamanho espacial tipico per capita menor do que comunidades com
populacao pequena.

Ao analisar os resultados por regiao Brasileira, encontramos o mesmo padrao de relagao
lei de poténcia. Porém, cada regiao apresenta um coeficiente angular especifico e, consequen-
temente, um expoente lei de poténcia para a relagao alométrica. Observamos que o expoente
alométrico para a regido Norte (0.65) é significativamente maior que os valores obtidos para
as demais regioes. Isso indica que no Norte o tamanho espacial tipico das comunidades cresce
muito mais rapidamente com a populagao do que nas demais regioes. No espectro oposto,
temos as regides Sul e Sudeste como os menores valores para esse expoente (0.07 e 0.10,
respectivamente). Portanto, os tamanhos tipicos das comunidades dessas duas sdo os menos
afetados pelas respectivas populacoes das comunidades. Finalmente, as regioes Centro-Oeste
e Nordeste apresentam valores intermediarios para o expoente alométrico (0.18 e 0.29, res-
pectivamente). Além disso, essas duas regioes apresentam relagoes alométricas parecidas

com aquela observada ao considerar todos os municipios do Brasil em conjunto.

45



CAPITULO [

Consideracdes finais

Apresentamos nesse trabalho uma anélise da rede de movimento pendular entre as ci-
dades brasileiras. Entre nossos principais resultados, destacamos que essa rede pode ser
considerada como uma rede livre de escala e com caracteristicas comuns a redes de mundo
pequeno. Também pode-se destacar o fato dessa rede apresentar uma estrutura de comuni-
dades intrincadas. Entre outras observagoes, a estrutura de comunidades que encontramos
permitiu identificar a distancia média de interagao entre as cidades brasileiras como um todo
e também as diferengas regionais com relacao a essa quantidade.

Acreditamos que esses resultados podem fornecer uma base para a criacao de politicas
publicas que estimulem a migragao de pessoas para regides com menor desenvolvimento
econdmico, bem como para estudos mais aprofundados sobre como se da a relacao economica
entre as cidades e como essa relagao pode ser aprimorada.

Importante ressaltar que este estudo foi realizado com base em dados do Censo do IBGE
publicado em 2010. Portanto, existem dados mais atualizados e a iminente divulgagao no
novo Censo brasileiro pode proporcionar uma oportunidade impar para investigar a evolugao
temporal da rede de movimento pendular e também de suas estruturas de comunidades.
Por fim, acreditamos que o desenvolvimento do presente trabalho proporcionou uma boa
introducao aos conceitos de redes complexas e as principais ferramentas para a investigacao
empirica de redes. Conhecimento esse que pode tornar-se ttil para futuras investigagoes no

tema de redes pendulares ou, de modo geral, para o estudo de outros sistemas complexos.
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