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RESUMO

A cada ano, novos desafios são encontrados na área de mineração de dados. O
respeito pela privacidade dos usuários, o desenvolvimento de soluções em tempo
real, armazenamento e processamento em grande escala são alguns dos temas que
estão em destaque, atualmente, na computação. Além disso, sabemos que os dados
gerados ao nosso redor estão relacionados a situações complexas, em diferentes
níveis de detalhe, e mudando ao longo do tempo. Considerando esse contexto, o
trabalho desenvolvido propõe métodos para obter informações sobre padrões em
eventos temporais e espaciais, a partir do uso de redes complexas. Nesse sentido,
sabendo que há uma demanda crescente por abordagens que lidem com os desa-
fios modernos da mineração dos dados, o método proposto aqui, busca preencher
essa necessidade com foco na simplicidade, flexibilidade e novos resultados. Em
poucas palavras, este método identifica estágios ou estados pelos que passa um
conjunto de eventos ao longo do tempo, usando como base a construção cronoló-
gica de uma rede complexa e aplicando algoritmos de detecção de comunidades.
Adicionalmente, é feita uma detalhada comparação entre um algoritmo de agru-
pamento e o método proposto, a fim de obter as principais diferenças e mensurar
como estes se comportam e conjuntos fictícios de dados temporais.

Palavras-chave: Sistemas complexos. Redes complexas. Redes temporais. Redes
dinâmicas.
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PATTERN DETECTION IN SPATIAL AND TEMPORAL EVENTS THROUGH 
COMPLEX NETWORKS 

ABSTRACT 

Every year, new challenges are faced in data mining. The respect for users' pri-
vacy, real-time solutions, data processing in large scale are some of the trending 
topics in this area. Besides this, huge amounts of generated data around us is re-
lated to complex situations, in different levels of details, and changing along time. 
Within this context, the work developed along these lines propose methods to 
get information related to significant changes in temporal datasets, based on the 
use of complex networks, with focus on temporal events and temporal sequences. 
In addition to this, considering the growing demand for new approaches to deal 
with modern challenges in data mining, the proposed algorithm intend to fill part 
of this gap by focusing on three characteristics: simplicity, flexibility and novelty 
results. In few words, this method is able to identify phases or stages in sets of 
spatio-temporal events, based on the use of community detection algorithms and 
cronological complex networks. Furthermore, a detailed comparison is made be-
tween a state-of-the-art clustering algorithm and the proposed method, in order 
to identify the main differences and how they behave in several toy data models. 

Keywords: Complex systems. Complex networks. Temporal networks. Dynamic 
networks. 
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1 INTRODUÇÃO

É notório que há muitos anos a quantidade de dados gerados a cada dia é imensa,

ao ponto de ser preciso armazenar boa parte destes dados em infraestruturas de-

dicadas e otimizadas para este fim, local também conhecido como a nuvem (ARM-

BRUST et al., 2010). Considerando que os dados, hoje em dia, são sinônimo de fonte

de informação para aprimorar diversos processos e tomada de decisões, é natural a

crescente demanda por ferramentas que consigam fornecer informações relevantes

de forma automática (FAN et al., 2014; CHEN; ZHANG, 2014). Seguindo essa tendên-

cia, diversas pesquisas acadêmicas e iniciativas corporativas estão aprimorando e

desenvolvendo tecnologias para auxiliar com os novos desafios da mineração de

dados em grande escala (JIN et al., 2015).

Nesse contexto, emergiram outros desafios interessantes como o cuidado da priva-

cidade, a implementação de políticas de segurança, o armazenamento em grande

escala, a classificação correta, organização das fontes dos dados, execução de con-

sultas rápidas, entre muitos outros (CHEN; ZHAO, 2012; XU et al., 2014). Além disso,

apesar do grande poder computacional disponível hoje em dia, ela sozinha não é

suficiente para ajudar na descoberta das informações, pois com o desenvolvimento

de novas tecnologias, elas também adicionam novas fontes de dados, e portanto,

maior complexidade no conjunto de dados (SHOBANA; KUMAR, 2015). Tudo isso é

também acompanhado pela demanda de novas soluções em tempo real, que se-

jam executadas com um simples toque do dedo ou a partir de comandos de voz.

Portanto, é esperado que novas formas de explorar os dados sejam procuradas, em

face aos desafios modernos. (CHEN; ZHANG, 2014; JIN et al., 2015).

Uma variável que está presente nos conjuntos de dados que envolvem sistemas

do mundo real é o tempo. É inevitável ignorá-lo, sobretudo nos dias atuais em

que há diversas formas de coletas dados em incríveis velocidades e de formas

diversas (ANTUNES; OLIVEIRA, 2001). O tempo é o que guia os ciclos, as estações

e as temporadas; ajuda a se localizar no mar de dados que são gerados a cada

nanosegundo. No intuito de otimizar ainda mais essa variável, este trabalho foca-

se no desenvolvimento de novas técnicas que apresentam um uso potencial na

extração de informações relevantes a partir do uso de redes complexas.

Mesmo que os grafos tenham suas origens na matemática há mais de 280 anos por

Leonhard Euler, foi somente nos últimos 20 anos que a teoria das redes complexas

emergiu e ganhou destaque, como uma nova forma de compreender a estrutura

e relações que possuem os sistemas complexos (NEWMAN, 2010). Desse modo, as
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redes complexas foram usadas em variados problemas e áreas, que vão desde os

sistemas biológicos até a análise de fenômenos climáticos de grande escala (COSTA

et al., 2007; COSTA et al., 2011).

Olhando para a mineração de dados e as redes complexas, é perceptível que, am-

bas as áreas, têm orientações ou focos diferentes. No entanto, estes também com-

partilham objetivos em comum: a partir de um conjunto de dados, desenvolver

uma representação ou modelo que permita obter informações a partir dele. Al-

gumas diferenças também são notórias: enquanto as redes complexas tem como

principal tarefa a construção de relações entre elementos de um mesmo sistema, a

mineração de dados procura a construção de padrões, mesmo que não pertençam

ao mesmo sistema (ZANIN et al., 2016). Desse modo, a mineração de dados a partir

das redes complexas adiciona informações que, de outra forma, seria muito difícil

obtê-las (CHAU, 2012; HAN et al., 2006). Uma ilustração simples para comparar as

vantagens seria o caso de uma escola com professores e alunos, que interagem em

diversos momentos e lugares, e que além disso, possuem atributos pessoais como

endereço, idade, ano de estudos, entre outros. A mineração de dados certamente

ajudaria, por exemplo, na agrupação de alunos a partir de atributos específicos,

como o rendimento escolar por da idade e bairro de origem. Por outro lado, as

redes complexas ajudariam a enxergar as relações entre os alunos e avaliar quão

engajada é a interação entre eles, segundo o bairro, rendimento escolar. Também

seria possível identificar os grupos de amigos que se formam ao longo do tempo.

Como visto, as possibilidades de aplicação são ilimitadas e em diversos sentidos.

Em particular, a mineração de dados temporais é uma área que explora, principal-

mente, variáveis na dimensão temporal (ANTUNES; OLIVEIRA, 2001). Nesse sentido,

uma das tarefas é compreender as mudanças que acontecem ao longo do tempo,

o que, em muitos casos, permitirá entender o comportamento de um sistema e

até mesmo fazer um previsão do comportamento futuro (MITSA, 2010). Apesar

da maioria dos algoritmos de mineração de dados considerar o tempo como uma

variável entre muitas outras, em termos de ordem, ele é fundamental para uma

sequência de eventos que, sem uma ordem temporal, pode tornar os dados sem

utilidade (HOLME; SARAMÄKI, 2012). Isto é visível, por exemplo, quando analisa-

mos o contágio de um vírus em uma população. Nele, a ordem do contato entre

as pessoas tem impacto direto sobre a propagação do vírus. Portanto, neste exem-

plo, o tempo, o contato das pessoas e o estado do vírus precisam ser observados e

analisados em conjunto.
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Ao procurar modelar dados com atributos temporais, as redes complexas tempo-

rais emergem como uma alternativa para tratar de compreender como os sistemas

evoluem no tempo (HOLME, 2015; HOLME, 2016). Como resultado disso, é cada

vez mais frequente encontrar estudos sobre redes temporais e a dinâmica dos

sistemas (DONNAT; HOLMES, 2018). No entanto, desde a perspectiva do desenvol-

vimento de métodos para auxiliar a mineração dos dados temporais no contexto

atual, há muitos desafios que permanecem abertos (ZANIN et al., 2016; MARTÍNEZ

et al., 2016). Nesse sentido, no intuito de mensurar as mudanças em dados com

componente temporal, este trabalho propõe um conjunto de métodos baseados

em redes complexas para encontrar padrões a partir do componente temporal.

1.1 Objetivos

Esta pesquisa trata sobre o desenvolvimento de novos métodos de mineração de

dados temporais a partir da ciência das redes, que responde à pergunta: como

encontrar padrões em dados com atributos espaciais e temporais usando redes

complexas? Nesse sentido, também emergem outras perguntas que complemen-

tam este desafio:

• Quais são os métodos que existem na literatura capazes de transformar

dados temporais e espaciais em redes?

• Como a rede, baseada em dados temporais e espaciais, muda ao longo

do tempo?

• Quais são os desafios para encontrar padrões neste tipo de dados?

No intuito de responder estas perguntas, neste trabalho foram estudados os mé-

todos tradicionais de mineração de dados temporais e espaciais, os baseados em

redes complexas. Posteriormente, neste texto, são propostos novos métodos que

aprimoram e complementam os métodos encontrados atualmente na literatura.

Além disso, com este trabalho, procura-se preencher parcialmente as lacunas e os

desafios modernos que a mineração de dados temporais e espaciais apresentam.

Nesse sentido, duas frentes de trabalho foram desenvolvidas:

• A primeira procura analisar de forma conjunta dados que têm compo-

nentes temporais e espaciais, nesse sentido, o objetivo aqui é usar a loca-

lização e o registro temporal para para compreender como se relacionam

as regiões onde os eventos acontecem, e desse modo, obter uma melhor
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compreensão sobre os estágios ou estados que os eventos percorrem, con-

siderando o agrupamento destes e seguindo uma sequencia cronológica;

• A segunda frente trata sobre a análise de dados temporais sem com-

ponente espacial. Aqui, o objetivo é obter novas informações a partir

da sequência de dados temporais de diversos elementos de um sistema.

Além disso, procura-se compreender, de modo global, o desempenho (em

termos de interação sequencial) de cada elemento, ao longo do tempo,

para encontrar grupos com o mesmo perfil de comportamento.

1.2 Motivação

Dados são o principal insumo para qualquer processamento que vise obter infor-

mações, seja para compreender o passado, ver o presente ou prever o futuro. A

facilidade que hoje temos para gerar ou obter dados é impressionante, no entanto,

ainda há muito espaço para explorar soluções que forneçam informações a partir

delas, com o mesmo nível de facilidade que temos para gerá-las. Em muitas áreas

existe o interesse pela extração e processamento de grandes quantidades de da-

dos, de forma eficiente e rápida (FAN et al., 2014). Além disso, há muitas tarefas

específicas que, em muitos casos é essencial que sejam realizadas de forma auto-

mática e em tempo real, como a detecção de anomalias na previsão do tempo ou

a detecção de fraude em sistemas financeiros (SHOBANA; KUMAR, 2015).

É evidente que a relevância do tempo está atrelada à sua presença em diversos

sistemas do mundo real, e, portanto, também presente nos sistemas complexos

(DARST et al., 2016). Nesse sentido, devido ao crescimento da adoção das redes

complexas para mapear as relações que existem nos sistemas complexos, muitos

trabalhos usam esta variável (o tempo) como um dos componentes das regras para

construir as redes e, desse modo, compreender a estrutura e dinâmica dos sistemas

complexos que eles representam (ZANIN et al., 2016). O bem sucedido desenvolvi-

mento delas em diversos casos motiva o estudo desta área em conjunto com a

mineração de dados, desde que as redes complexas complementam e fornecem

informações que, de outra forma, seria difícil encontrá-las (COSTA et al., 2011).

É conhecido que diversos trabalhos sobre ciência das redes abordam o tempo atra-

vés das redes temporais (estruturas de rede que correspondem a momentos dife-

rentes de um mesmo sistema), no entanto, a motivação deste trabalho não está

baseada nelas, mas sim no uso da variável temporal para construir redes que não

necessariamente são redes temporais (HOLME, 2015). Consequentemente, no in-
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tuito de encontrar os padrões temporais e espaciais que existem no sistema, neste

trabalho, desenvolveram-se métodos para inserir o tempo no processo de constru-

ção das redes e, dessa forma, explorar as propriedades da rede através de métodos

próprios que permitem encontrar as variações.

1.3 Organização do texto

O texto desta pesquisa é composta por oito capítulos. O primeiro deles é a In-

trodução, que coloca em contexto a relevância do assunto da tese e define as

motivações e principais objetivos a serem alcançados ao longo do estudo. O se-

gundo capítulo trata sobre as Redes Complexas de forma geral, colocando ênfase

em algumas propriedades, resolução das redes, e tipos de redes, baseadas na li-

teratura atual, que serão necessárias para a compreensão dos próximos capítulos.

No terceiro capítulo, a ênfase está na revisão breve dos de métodos de mineração

de dados em geral, e também das variações destes métodos para minerar dados

temporais. No quarto capítulo, o foco é a sobre como transformar dados tempo-

rais em redes, fazendo uma revisão dos métodos atuais que são usados para esse

fim. Também, explica-se alguns cuidados que devem ser considerados ao fazer a

transição entre dados e redes. Depois, no quinto capítulo é apresentado a aborda-

gem cronológica e três métodos desenvolvidos ao longo do doutorado, com maior

ênfase na detecção de padrões em conjunto de dados que além de temporais, tam-

bém possuem atributos espaciais ou de geolocalização. Também, é apresentado

uma aplicação dos métodos sobre dados reais de queimadas na Bacia Amazônica.

Já o sexto capítulo tem como foco a comparação entre os métodos propostos e o

método ST-DBSCAN, de agrupação de dados temporais e espaciais, com destaque

para as principais diferenças entre os resultados que ambos os métodos revelam.

No sétimo capítulo são apresentados possíveis desdobramentos a partir dos méto-

dos propostos, além disso, são mencionados os principais desafios e as aplicações

onde estes seriam úteis. No oitavo capítulo são mencionadas as conclusões a partir

dos resultados alcançados, e, finalmente, na última seção são listadas as referên-

cias da literatura usadas como suporte para o desenvolvimento desta pesquisa.
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2 REDES COMPLEXAS

Parece inevitável discutir sobre a Ciência das Redes Complexas sem mencionar as

origens dela, que tem seu fundamento na matemática, no ramo da Teoria de Gra-

fos. O primeiro trabalho desenvolvido sobre este tema remonta-se ao ano 1736,

quando o matemático suíço Leonhard Euler apresentou uma solução para o pro-

blema das Sete Pontes de Königsberg (EULER, 1953). Elas que fazem referência às

pontes localizadas no rio Pregel (cidade de Königsberg, situada hoje na Rússia),

que conectava diversas partes da cidade com uma ilha chamada de Kneiphof. O

problema consistia em percorrer a cidade usando todas as pontes, porém atraves-

sando apenas uma única vez cada uma delas (conforme Figura 2.1). Para provar

que essa tarefa é impossível, respeitando as regras, foi preciso para ele desenvol-

ver uma forma de análise que seja possível testá-la dentro do rigor matemático

(RÄZ, 2018). Nesse sentido, ele reformulou o problema de forma abstrata, dessa

forma dando origem à base da Teoria de Grafos. Baseado nesse teoria, as partes

da cidade seriam representados por "vértices"e as pontes por "arestas", formando

desse modo, um grafo.

Figura 2.1 - Ilustração esquemática das pontes de Königsberg segundo Euler

a

b

c

d

I II

I) Cópia do desenho original em que Euler representou em letras em maiúsculo as quatro
áreas da cidade. Também, usando as letras em minúsculo representou as sete pontes da
cidade. II) Grafo representando as quatro partes (vértices) da cidade conectadas por sete
pontes (arestas).

Fonte: Adaptado de Räz (2018).
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Baseado no grafo, Euler percebeu que a possibilidade de "atravessar"as pontes uma

única vez dependia da quantidade de arestas. O grafo precisaria ter, exatamente,

nenhum ou dois vértices com um número ímpar de arestas para cumprir o desafio

de percorre-lo sem repetir a mesma aresta. No caso das Sete Pontes de Königsberg,

os quatro vértices possuem um número ímpar, portanto, o grafo não se cumpre as

condições necessárias que Euler encontrou, e, portanto, não há forma de percorrer

todas as pontes uma única vez (EULER, 1953; RÄZ, 2018).

A partir do momento que a teoria de grafos emergiu como uma nova área da ma-

temática, ela desenvolveu algoritmos para encontrar caminhos e distancias entre

vértices, assim com outras medidas. Fora da matemática, as aplicações dela são

diversas. Na linguística, por exemplo, é usada para representar estruturas grama-

ticais ou de sintaxe; na química, é usada para o estudo de estruturas moleculares

(BALABAN, 1985; CHEN; JI, 2010). Em outras áreas, como as ciências sociais, os

grafos foram adotados como uma forma de explorar as relações entre indivíduos

(BARNES; HARARY, 1983). Devido à capacidade de abstração que os grafos possuem,

desenvolveram-se diversas áreas dentro da matemática para estudá-las com pro-

fundidade (HARARY, 2018).

Nas últimas décadas, a partir do estudo de certos sistemas complexos, surgiu o

interesse pelo uso dos grafos de outra perspectiva, que considerasse a mecânica

estatística, modelagem computacional e estatística, como parte de uma nova abor-

dagem para compreender sistemas e fenômenos reais (STROGATZ, 2001). Esta nova

área da ciência é chamada de Ciência de Redes ou Teoria de Redes, que tem como

proposta a compreensão de sistemas onde seus componentes estão conectados,

de forma complexa, e que ao mesmo tempo possuem padrões (NEWMAN, 2010).

Um exemplo desse tipo de sistemas são as proteínas do genoma humano, que

encontram-se relacionados em grande escala e de diversas formas, formando uma

imensa orquestração de milhares de proteínas e genes, todas elas trabalhando de

forma conjunta para determinar a variabilidade da vida humana (MICHAUT et al.,

2011).

O início desta nova área de pesquisa tem seu começo em diversos estudos pio-

neiros, que usaram métodos baseados em grafos para resolver problemas que re-

queriam uma nova forma de compreender as relações entre diferentes elementos

(NEWMAN, 2010). Nesse sentido, a partir da Teoria de Grafos e o estudo das propri-

edades que diversos sistemas complexos possuem em comum, construíram-se as

bases para o desenvolvimento da Ciência de Redes (BARNES; HARARY, 1983). Toda-
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via, apesar de existirem semelhanças entre ambas áreas (Teoria de grafos e Teoria

de redes), algumas características particulares se destacam na Teoria de redes: a)

ela aborda a complexidade de grandes conjuntos de arestas e vértices, analisando-

as em diversas escalas de resolução; b) estuda a dinâmica do sistema, a partir

de propriedades que emergem da topologia da rede; c) permite analisar fenôme-

nos dinâmicos que surgem sobre uma topologia de rede, como a propagação de

informações ou epidemias (STROGATZ, 2001; BARNES; HARARY, 1983; BRANDES; ER-

LEBACH, 2005).

A seguir, são descritos alguns conceitos importantes sobre redes baseado nos livros

de Latora et al. (2017), Barabási e Pósfai (2016), Masuda e Lambiotte (2016),

Newman (2010), Steen (2010) e Brandes e Erlebach (2005), que serão úteis para

a compreensão deste trabalho. De modo formal, um grafo G = (V,E) é formado

pelo conjunto V , composto pelos vértices {v1, v2, ..., vn}, e pelo conjunto E, que é

composto pelas arestas {e1, e2, ..., em}, onde todos os elementos de ambos os con-

juntos são diferentes entre si (LATORA et al., 2017). Desse modo, a quantidade de

vértices e arestas é (usualmente) representado por N e M respectivamente. Tam-

bém, a aresta que se encontra entre dois vértices pode seguir uma sequência ou

ordem, e, desse modo, ser direcionada, e no caso contrário, não direcionada (BARA-

BÁSI; PÓSFAI, 2016). Quando é direcionada, a aresta e = (vi, vj) tem origem em vi e

destino em vj. No caso de um grafo não direcionado, simplesmente afirmamos que

tanto o vértice vi quanto vj são adjacentes à aresta e. Além disso, uma aresta é um

loop se a origem e destino são os mesmos, isto é, vi = vj. Também, é possível que

existam múltiplas arestas (entre dois vértices), e, neste caso, estas podem ser sim-

plificadas numa aresta apenas (quando o grafo é não direcionado), ou em duas,

uma entrada e outra de saída (quando a grafo é direcionado) (ESTRADA, 2010).

Há casos quando a aresta precisa salvar atributos, como o peso, que em representa

a quantidade de arestas ( entre dois vértices) que foram simplificadas. Nesse caso,

o grafo G = (V,E,W ) é composto também pelo conjunto de pesos W , que corres-

pondem aos pesos {w1, w2, ..., wm} de todas as arestas de E (LATORA et al., 2017).

Portanto, uma aresta pode tomar diversas formas: ser direcionado ou não direcio-

nado, com pesos ou sem pesos, e ser loop. Quando um grafo não possui loops, ela

é chamada de grafo simples. Além disso, se todos os vértices do grafo possuem a

mesma quantidade de arestas, o grafo é classificado como grafo regular, e quando

todos os vértices estão conectados entre si, o grafo é nomeado como grafo completo
(STEEN, 2010).
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Outro conceito relevante na teoria de grafos que se aplica a vértices e arestas é a

adjacência. Dois vértices são adjacentes se há uma aresta que une eles, também,

duas arestas são adjacentes se compartilham um mesmo vértice (NEWMAN, 2010).

Nesse sentido, o grau de um vértice é o número k de arestas adjacentes a este

vértice. Se for um grafo direcionado, também é possível definir o grau de saída

e entrada, de forma separada, correspondente à quantidade de arestas saindo e

entrando, respectivamente (BARABÁSI; PÓSFAI, 2016).

Usando a adjacência, uma rede pode ser representada numa matriz N ×N , onde

Aij =

1; se o vértice vi é adjacente ao vértice vj,

0; caso contrário.
(2.1)

E no caso de grafos com pesos ou outros atributos, os valores podem ser diferentes

de 1 e 0. Na Figura 2.2, mostra-se duas versões de grafos, uma direcionada e outra

sem direção, e sua respectiva matriz de adjacências.

Figura 2.2 - Dois grafos (não dirigido e dirigido) e suas respectivas matrizes de adjacência.

a
b
c
d
e

a
0
1
0
0
0

b
1
0
0
0
1

c
0
0
0
1
0

d
0
0
1
0
1

e
0
1
0
1
0

a b c

de

a b c

de

I II

A =

a
b
c
d
e

a
0
0
0
0
0

b
1
0
0
0
1

c
0
0
0
0
0

d
0
0
1
0
1

e
0
1
0
0
0

A =

É interessante notar que a matriz da adjacência do grafo não dirigido (I) é simétrico, o que
não necessariamente é verdadeiro para o grafo dirigido (II).

Fonte: Produção do autor.
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Diversas análises e medidas de grafos estão baseadas na matriz da adjacência. No

entanto, ao aplicar estes nas redes complexas, onde é possível ter milhares de nós

de ligações, esse tipo de cálculo pode demandar alto custo computacional para o

processamento de alguns algoritmos. Nesse sentido, outra forma de representar

uma rede, é a partir da lista de adjacências. Nesta lista, por cada nó do grafo, são

nomeados todos nós que estão ligados com ele. Adicionalmente, outra forma simi-

lar de descrever uma rede é a lista de ligações, que é o conjunto de todos os pares

de nós que estão conectados entre si (MASUDA; LAMBIOTTE, 2016; ESTRADA, 2011).

Nesse sentido, há algumas vantagens no uso desta última forma de representação.

Algumas destas são: a simplicidade que possui para adicionar ou retirar ligações

da lista, realizar simulações numéricas e a facilidade para exportar os dados da

rede para softwares especializados para trabalhar com redes (MASUDA; LAMBIOTTE,

2016; ZINOVIEV, 2018). Na próxima Figura 2.3 observa-se algumas das principais

formas de representar uma rede.

Figura 2.3 - Diversas representações de redes

a b c

d

efg

h

a
b
c
d
e
f
g
h

a
b
c
d
e
f
g
h

a, b
b, h
c, d
d, e
d, f
f, h
g, h

→ {b}
→ {a}
→ {d}
→ {c, e, f}
→ {d}
→ {d, h}
→ {h}
→ {b, f, g}

a
0
1
0
0
0
0
0
0

b
1
0
0
0
0
0
0
1

c
0
0
0
1
0
0
0
0

d
0
0
1
0
1
1
0
0

e
0
0
0
1
0
0
0
0

f
0
0
0
1
0
0
0
1

g
0
0
0
0
0
0
0
1

h
0
1
0
0
0
1
1
0

I II III IV

I) Ilustração de uma rede com 8 nós e 7 ligações. II) Matriz de adjacência. III) Lista de
adjacências. IV) Lista de ligações.

Fonte: Produção do autor.

Outra definição importante em grafos é o caminho. Esta é a composição de uma

sequência de arestas {v0 → v1, v1 → v2, . . . , vn−1 → vn} , que começa em v0 e

termina em vn, onde cada uma delas são distintas entre si, e portanto, possui

tamanho n (que corresponde à quantidade de arestas) (LATORA et al., 2017). E caso

v0 = vn, o caminho é considerado um ciclo. Também, um caminho é chamado de
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mais curto quando não há outro caminho menor entre dois vértices, e o tamanho

deste caminho curto é chamado de distância (entre dois vértices). Desse modo,

quando existe um caminho entre quaisquer dois vértices de um grafo, o grafo é

considerado como fortemente conectado (MASUDA; LAMBIOTTE, 2016; STEEN, 2010).

Como mencionado anteriormente, os matemáticos começaram o estudo dos grafos

a partir de um olhar teórico (STEEN, 2010). No entanto, com o passar do tempo

foi necessário que os grafos também pudessem atender os desafios do mundo

real (com milhares de interações entre diversos elementos de um sistema). Desse

modo, com ajuda da física estatística, computação aplicada e matemática, a teoria

das redes conseguiu estabelecer as bases de novos métodos e medidas para obter

informações das redes (que representam sistemas complexos) (STROGATZ, 2001).

Desse modo, como o foco deste trabalho encontra-se nas redes complexas, nas

próximas seções, serão utilizados os termos ligação e nó para se referir a aresta e

vértice, respectivamente.

2.1 Propriedades

A Teoria das Redes deu origem ao estudo das propriedades estatísticas e medidas

das redes complexas, na procura por compreender as redes construídas com dados

reais (STROGATZ, 2001). Devido ao amplo desenvolvimento delas, alguns conceitos

surgiram na literatura acadêmica para estabelecer uma base para novas descober-

tas. Dessa forma, a seguir são apresentados alguns desses conceitos essenciais e

que possuem relação com o escopo deste trabalho:

2.1.1 Grau de conectividade

De longe, é a medida mais conhecida e utilizada em muitos algoritmos sobre redes

complexas. Em poucas palavras, esse conceito representa a quantidade de cone-

xões com outros nós que um dado nó possui (BARABÁSI; PÓSFAI, 2016). Desse modo,

o grau de um nó i, considerando a matriz de adjacência A da rede, é definido por

ki =
N∑
j=1

Aij, (2.2)

e também, o grau médio é definido por

〈k〉 =
∑N
i=1 ki
N

. (2.3)
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Quando se trata de redes direcionadas, é claro que há diferença entre as ligações

que entrem e saem, portanto, o grau é calculado de forma separada, para cada

direção (CALDERELLI, 2007). Desse modo, o grau de entrada seria

kentrada
i =

N∑
j=1

Aji, (2.4)

e o grau de saída seria

ksaída
i =

N∑
j=1

Aij. (2.5)

Assim, o grau total de um nó i, numa rede direcionada, é a soma do grau de

entrada e saída, isto é, ki = kentrada
i + ksaída

i (SILVA; ZHAO, 2016). Na Figura 2.4 é

mostrado um exemplo para ilustrar diferentes casos do grau de uma rede.

Figura 2.4 - Redes direcionada e não direcionada.

a b

k  = 3

c

de

a b c

de

I II

b
k      = 2b

ent.

k      = 1b
sai.

k  = 3b

I) Grau (de conectividade) do nó b, considerando uma rede não direcionada. II) Grau de
entrada e saída do nó b, considerando uma rede direcionada.

Fonte: Produção do autor.
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2.1.2 Força

Quando existem diversas ligações entre dois nós, estas podem ser simplificadas

em apenas uma ao adicionar um atributo w à ligação. Neste caso, o atributo será

chamado de peso, (STEEN, 2010). É necessário destacar que o peso também pode

ter valores não atrelados à simplificação e seguir outros mecanismos de cálculo.

Por exemplo, se temos três ligações entre dois nós estes podem ser substituídos

por apenas uma ligação com peso w = 3. No caso de redes em que as ligações têm

pesos, a força (também conhecida como strength) de um nó é definida pela soma

dos pesos das ligações que o nó está conectado (SILVA; ZHAO, 2016). Desse modo,

a força s do nó i é

si =
N∑
j=1

Wij, (2.6)

onde W é a matriz dos pesos relativo à matriz de adjacência da rede. Em caso

da rede ser direcionada, a força de um nó é definida separadamente, para cada

direção das ligações em conexão com o nó. Para calcular a força de entrada a

formula é

sentrada
i =

N∑
j=1

Wji, (2.7)

e no caso da força de saída,

ssaida
i =

N∑
j=1

Wij. (2.8)

Na Figura 2.5 é mostrado um exemplo ilustrativo desta medida.
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Figura 2.5 - Redes com e sem força.

b s  = 5b

ca

I b

ca

II

w = 1

w = 2w =
 3

I) Uma rede simples. II) Equivalente à rede I usando a pesos como atributo das ligações.
Também, mostra-se a força do nó b, sendo este a soma dos pesos w = 3 e w = 2.

Fonte: Produção do autor.

2.1.3 Coeficiente de agrupamento

O coeficiente de agrupamento é também conhecido por alguns como transitividade.

Esta medida quantifica quão próximo é a vizinhança de um nó, de formar um

triângulo (três nós mutuamente conectados). Estes triângulos são comuns de apa-

recer em redes reais onde dois nós têm ligação entre si e também estão ligados

com um terceiro nó (MASUDA; LAMBIOTTE, 2016).

Desse modo, quando a quantidade de triângulos numa rede é normalizada (divi-

dido pela quantidade máxima de ligações na rede), é também chamado de coefici-
ente de agrupamento local, definido por

Ci = (quantidade de triângulos com vi)
ki(ki − 1)/2 , (2.9)

também, note-se que 0 ≤ Ci ≤ 1. Desse modo, o coeficiente de agrupamento (glo-

bal) da rede é definido por

C = 1
N

N∑
i=1

Ci. (2.10)

Na Figura 2.6 mostra-se de forma ilustrativa o coeficiente de agrupamento local

em três redes diferentes.
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Figura 2.6 - Comparativo do coeficiente de agrupamento

b

c  = 0a c  = 1/3a
c  = 1a

c

da

I II b c

da

III b c

da

I) Claramente, o coeficiente de agrupamento do nó a é zero devido à ausência de triângu-
los. II) A presença de um triângulo permite que o coeficiente de a seja 1/3 III) Toda a rede
está conectada, portanto, o coeficiente do nó a é 1.

Fonte: Produção do autor.

2.1.4 Centralidade

Para mensurar a centralidade de um nó há diversas abordagens possíveis, porém,

cada uma segue o mesmo objetivo: quantificar a relevância dos nós de uma rede

(MASUDA; LAMBIOTTE, 2016; KUNEGIS, 2014). Para alguns, o grau de conectividade

é suficiente para conhecer os nós mais conectados (hubs). No entanto, em certas

situações, a quantidade de ligações não é relevante, e, portanto, outras medidas

devem ser consideradas.

• Proximidade (closeness): esta centralidade é baseada na distância entre

um par de nós, definido por

proximidadei = N − 1∑N
j=1;j 6=i d(vi, vj)

, (2.11)

que representa quão próximo é um nó vi do resto de nós vj. Quanto mais

próximo de 1 é o valor, mais central é o nó (MASUDA; LAMBIOTTE, 2016;

STEEN, 2010).

• Intermediação (betweenness): Esta centralidade mensura o quão rele-

vante é um nó segundo a quantidade de caminhos curtos, entre quaisquer

vértices que passam por ele. Ela é definida como

16



intermediaçãoi =
∑
r 6=i 6=s

ρrs(i)
ρrs

, (2.12)

onde ρrs é a quantidade de caminhos curtos do nó r para o nó s, e ρrs(i), a

quantidade de caminhos curtos que passam pelo nó i (SILVA; ZHAO, 2016).

2.2 Modelos de rede

Os modelos de rede são estruturas construídas a partir de regras e parâmetros que

permitem gerar redes com propriedades específicas. Desse modo é possível desen-

volver redes que, mesmo tendo uma topologia e tamanho diferente, compartilham

as mesmas propriedades.

2.2.1 Rede de Erdős e Rényi (ER)

Este foi um dos primeiros modelos de redes aleatórias a ser desenvolvido. A partir

dele, muitas outras variações foram construídas. O modelo foi apresentado pelos

matemáticos Erdős e Rényi (1960), e funciona baseado nas probabilidades. Uma

forma de obter este modelo G(n,m) está baseado na quantidade fixa de n nós e

m ligações, desse modo, são geradas todas as combinações de redes possíveis que

cumpram essa condição, e, posteriormente, é escolhido de forma aleatória uma

rede entre este conjunto de possibilidades. Outra forma é construir a rede G(n, p)
a partir de uma quantidade fixa de n nós e uma probabilidade p (de ligar dois nós).

Neste caso, a quantidade provável de ligações começa em 0 e vai até
(
n
2

)
. Desse

modo, para cada possível ligação da rede é gerada uma probabilidade q, que se for

menor ou igual ao valor de p, a ligação é construída entre os dois nós. Portanto,

se p = 1, então a rede será completa (todos os nó conectados entre si), e no caso

contrário (p = 0) a rede não terá ligações. Na Figura 2.7 são ilustradas diversas

redes a partir desta última abordagem.
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Figura 2.7 - Três redes geradas segundo o modelo de Erdős e Rényi

I II III

I) Rede gerada considerando n = 10 e p = 0, 1 II) Outra rede, considerando n = 10 e
p = 0, 5. III) Por último, rede usando n = 10 e p = 1

Fonte: Produção do autor.

Nesta última abordagem, para termos 〈m〉 ligações é preciso que esta seja igual à

probabilidade p vezes a quantidade máxima possível de ligações
(
n
2

)
,

〈m〉 =
(
n

2

)
p (2.13)

desse modo, o coeficiente de grau (médio) é 〈k〉 = 2〈m〉
n

, que ao substituir a equa-

ção anterior, obtemos

〈k〉 =
2
(
n
2

)
p

n
= (n− 1)p (2.14)

portanto, a média de ligações que um nó possui é igual à probabilidade p vezes

a quantidade de outros nós n − 1. Também sabemos que a probabilidade de um

nó ter k ligações seria pk(1 − p)n−1−k, desde que, se o nó tem k ligações, então

ao longo da construção da rede é necessário ele ter ligado k vezes, e o restante

das vezes (n − 1 − k), não ligar. Levando esse cálculo para todos os nós da rede,

obtemos a seguinte probabilidade binomial:

P (k) =
(
n− 1
k

)
pk(1− p)n−1−k, (2.15)
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após simplificar, chegamos na equação

P (k) = cke−c

k! , (2.16)

para c = np e n→∞. Esta última equação é também conhecida como a distribui-

ção de Poisson. Através dela é possível compreender que em redes aleatórias com

muitos nós, a topologia comporta-se de forma similar à distribuição de Poisson. E

no caso de redes com poucos nós, segue a distribuição Binomial (BARABÁSI; PÓSFAI,

2016). Na Figura 2.8 mostra-se de forma visual ambas as distribuições.

Figura 2.8 - Comparativo da distribuição do grau de conectividade para diversas redes
seguindo o modelo aleatório.

É perceptível que as distribuições seguem regimes similares, porém, há uma diferença
entre eles, especificamente entre a rede com N = 102 e as outras com quantidade maior
de nós, conforme mostrado nas equações.

Fonte: Barabási e Pósfai (2016).
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2.2.2 Watts e Strogatz (WS)

Apesar do trabalho de ER fornecer informações relevantes a partir de um modelo

simples de rede aleatória, algumas propriedades observadas em sistemas reais não

são encontradas nesse modelo (BARABÁSI; PÓSFAI, 2016). As principais diferenças

estão no fato de que redes que se formam no mundo real possuem concentrações

(agrupamentos) densas de nós em diversas partes da rede, algo não visto no mo-

delo de ER. Também, num sistema real há nós com alta conectividade (grau de
conectividade), muito acima do normal, enquanto o resto dos nós carecem dela.

Devido a essas características do mundo real – que não é completamente aleatória

mas também não é totalmente regular – Watts e Strogatz propuseram o modelo

que faz a transição entre uma rede regular (todos os nós possuem a mesma quanti-

dade de ligações) e aleatória, contendo nela o conceito de "mundo pequeno"(small
world) (STEEN, 2010; ESTRADA, 2010; WATTS; STROGATZ, 2011). Basicamente, ele

descreve que entre quaisquer dois vértices numa rede há um menor caminho en-

tre eles, mesmo que a rede seja grande.

Um experimento conduzido por Milgram e publicado em 1967, sugeriu que é pos-

sível entrar em contato com qualquer pessoa do mundo, tendo apenas cinco pes-

soas como intermediadores entre remetente e destinatário, em outras palavras,

em seis passos (BARABÁSI; PÓSFAI, 2016). O experimento, conhecido também como

"Seis graus de separação", de certa forma, foi uma prova experimental do conceito

que posteriormente WS propuseram no modelo de rede. A construção dele está

baseada numa rede regular com n vértices, cada um deles ligado com k vértices.

Depois, sequencialmente, é escolhido um vértice e uma aresta que está ligada ao

vizinho mais próximo no sentido horário. Considerando a probabilidade p, esta li-

gação é desligada do vizinho e ligada em outro vértice, escolhido aleatoriamente.

Após ter feito esse processo de forma sequencial para todos os nós e vértices, ob-

temos uma nova rede (SILVA; ZHAO, 2016). Na Figura 2.9 mostra-se um exemplo

desta rede considerando três variações da probabilidade p.
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Figura 2.9 - Três redes baseadas no modelo de Watts e Strogatz

Redes com 20 nós e 8 ligações por cada nó, considerando a) p = 0, b) p = 0.2 e c) p = 0.9.

Fonte: Steen (2010).

É importante notar que, na rede WS, quando p = 0, a rede é regular e, portanto,

bem agrupada; no entanto, quando p = 1 a rede é totalmente aleatória. Nesse

sentido, quando o valor do p muda algumas propriedades se transformam gra-

dualmente, entre essas propriedades estão o caminho médio e o coeficiente de

agrupamento. Para valores de p próximos de 0 em direção a 1, há um efeito maior

no tamanho do caminho L(p) da rede do que no coeficiente de aglomeração C(p).
Isto deve-se ao fato de que ao ligar aleatoriamente algumas ligações são construí-

das "pontes"entre diversas seções da rede, permitindo alcançar em menos passos

qualquer parte da rede, mesmo que sejam poucas as ligações que foram reconec-

tadas (WATTS; STROGATZ, 2011). Na Figura 2.10 observamos como essa relação é

construída a partir dos valores normalizados de L(p) e C(p).
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Figura 2.10 - Valores de L e C em relação à probabilidade p em redes segundo o modelo
de Watts-Strogatz.

Relação entre o Coeficiente de Agrupamento e o Caminho (normalizados) para diversos
valores de p.

Fonte: Watts e Strogatz (2011).

2.2.3 Redes livres de escala

São redes que a distribuição do grau de conectividade segue o comportamento

de uma distribuição baseada na lei de potência P (k) ∼ k−γ , onde k > 0 e γ >

0 (CALDERELLI, 2007). A simplicidade da equação e proximidade com redes do

mundo real, fizeram que este tipo de redes sejam estudadas com profundidade em

diversas áreas da ciência (FORTUNATO et al., 2006). Apesar de que nos últimos anos

foram levantados questionamentos sobre a proximidade entre as redes empíricas e

as redes livres de escala, é inegável que estas foram essenciais para fazer grandes

avanços na exploração das redes complexas como uma forma de compreender os

sistemas complexos (BROIDO; CLAUSET, 2019; BARABÁSI; PÓSFAI, 2016).

O modelo de Barabási e Albert (1999) conseguiu explicar de melhor forma as es-
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truturas de sistemas reais que, até aquele momento, não eram tão bem represen-

tadas nos trabalhos já realizados. Era visto que existia uma concentração grande

de ligações em poucos nós de um sistema, enquanto a maior parte dos nós possuía

poucas ligações, além disso, elas seguiam uma certa ordem observada em diversos

sistemas do mundo real, desde a Internet até a natureza (NEWMAN, 2010). O me-

canismo proposto por BA explica este fenômeno com base no conceito da ligação
preferencial e do crescimento da rede (BARABÁSI; ALBERT, 1999).

Apesar dos modelos de ER e BA seguirem um regime aleatório, há diferenças claras

nas topologias que são geradas. A construção desta rede começa com uma quan-

tidade pequena de nós n0. Então, em cada passo de tempo é adicionado um novo

vértice com uma quantidade m < n0 de arestas, com probabilidade proporcional

à quantidade de ligações que os nós já possuem (ESTRADA, 2011). Desse modo, os

novos nós tendem a ligar com maior frequência com nós que são hubs. A adição

de novas ligações e nós, assim como o mecanismo de ligação preferencial, são di-

ferenças determinantes para a geração de uma topologia diferente se comparada

com a rede de ER (BARABÁSI; PÓSFAI, 2016). A Figura 10 ilustra um exemplo do

regime proposto por BA. Na Figura 2.11, mostra-se a distribuição de grau de uma

rede livre de escala, composta por 103 nós e m = 1.
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Figura 2.11 - Modelo Barabási-Albert

I II

grau de conectividade k
pr

ob
ab

ili
da

de
 P

(k
)

I) Ilustração de uma rede segundo o modelo Barabási-Albert considerando n = 1000 e
m = 1. II) Distribuição de grau da rede mostrada, em escala logarítmica.

Fonte: Produção do autor.

2.3 Comunidades

Desde a estatística, passando pela computação e biologia, até a física, encontra-

mos diversos problemas relacionados à detecção de conjuntos de elementos com

atributos em comum (FAN et al., 2014; SHOBANA; KUMAR, 2015). Seja para obter a

uma análise de sequencia do ADN (ácido desoxirribonucleico) ou encontrar gru-

pos de amizades numa rede social, a tarefa de agrupar corretamente apresenta

diversos desafios, tais como otimizar o desempenho computacional ou obter uma

boa acurácia nos agrupamentos (MANYIKA et al., 2011).

Nas redes complexas, a procura de agrupamentos de nós ou arestas é nomeado

como detecção de comunidades. As comunidades são identificadas quando há uma

quantidade maior de ligações entre nós de um mesmo subgrupo da rede, e quan-

tidade menor de ligações entre vértices que pertencem a subgrupos diferentes

(BARABÁSI; PÓSFAI, 2016). Por isso, apesar de ser possível usar algoritmos de agru-

pamento tradicionais da mineração de dados nas redes complexas, devido ao fato

de elas não considerarem a estrutura topológica da rede, os métodos tradicionais
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não são apropriadas para a detecção de comunidades nas redes complexas (SILVA;

ZHAO, 2016).

No intuito de mensurar o quão bem formados são os agrupamentos encontrados

nas redes, foi proposto o conceito de modularidade por Newman e Girvan (2004),

para estabelecer um indicador sobre as divisões das comunidades. Mais exata-

mente, ela é definida por

modularidade = 1
2m

∑
i,j

[Aij −
kikj
2m ]δ(ci, cj), (2.17)

onde ci e cj são comunidades com vértices i e j em cada comunidade, respecti-

vamente. Se as duas comunidades de ci e cj são iguais, então δ = 1, e no caso

contrário, δ = 0 (NEWMAN, 2010). Desse modo, quando a modularidade de uma

rede é próxima de 0, significa que a rede é muito próxima de uma rede aleatória,

onde não há presença de comunidades, e se a modularidade se aproxima de 1,

isso significa que a rede muito provavelmente possui comunidades (BARABÁSI; PÓS-

FAI, 2016). A partir do trabalho onde a modularidade foi proposta, iniciou-se uma

corrida para otimizar e desenvolver novos algoritmos para a detecção de comu-

nidades. Essa nova área permitiu o desenvolvimento de outras linhas de pesquisa

como a detecção de padrões em comunidades, interações entre comunidades, al-

goritmos eficientes para identificação de comunidades, entre outros (LATORA et al.,

2017).

Na literatura encontramos diversos exemplos de comunidades em redes comple-

xas. Por exemplo, conjuntos de paginas web que estão vinculadas seja tematica-

mente ou por fazerem parte da mesma organização (YANG; LIU, 2008). Também,

grupos de amizades que se formam em redes sociais a partir do ambiente do traba-

lho ou estudo (HSU et al., 2007). Redes formadas por autores de artigos científicos

também possuem comunidades, devido à proximidade da área de pesquisa ou por

pertencer ao mesmo centro acadêmico (THELWALL; KOUSHA, 2014).

Para ilustrar este conceito, na Figura 2.12 mostra-se as comunidades da rede do

famoso Clube de Zachary. Esta rede representa as interações que 34 membros de

um determinado clube de karatê mantinha fora do clube, e que foi amplamente

estudada por Wayne W. Zachary entre os anos 1970 e 1972 (GIRVAN; NEWMAN,

2002).
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Figura 2.12 - Rede do Clube de Zachary

Quatro comunidades encontradas na rede Clube de Zachary, com modularidade = 0.419.
O método usado foi o de Louvain, que é explicado posteriormente nesta seção.

Fonte: Produção do autor.

Apesar de atualmente termos dezenas de métodos disponíveis para detecção de

comunidades, em termos de acurácia e custo computacional, ainda é difícil afir-

mar qual é o melhor algoritmo (YANG et al., 2016; KRAWCZYK, 2009; CHAKRABORTY

et al., 2016). No entanto, entre todos os algoritmos propostos, há claramente um

conjunto de algoritmos que se destacam pela sua flexibilidade (é possível usar em

diversas estruturas de redes) ou velocidade (são eficientes em redes imensas) (WA-

GENSELLER et al., 2018; LATORA et al., 2017). Neste trabalho, considerando as avalia-

ções e comparações feitas por diversas pesquisas que comparam os algoritmos de

detecção de comunidades, será usado os método desenvolvidos por Blondel et al.

(2008) (Multilevel). Outro algoritmo a destacar neste grupo é o desenvolvido por

Rosvall e Bergstrom (2008) (Infomap), devido ao seu desempenho em diversos

cenários, sejam redes imensas ou pequenas e pelo baixo custo computacional en-
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volvido. É importante ressaltar que o foco deste trabalho não é encontrar o melhor

algoritmo de detecção de comunidades nem fazer um comparativo entre elas, mas

usá-los em conjunto com os métodos propostos.

2.3.1 Método Louvain (Multilevel)

Ao ser desenvolvido pelos pesquisadores Blondel et al. (2008) da Universidade

Católica de Louvain, o método acabou ganhando fama como Método Louvain,

enquanto outros o nomeiam como Método Multilevel, devido à abordagem para

construir as comunidades através de camadas de agrupamento de nós. O desem-

penho do método permite que seja usado tanto em pequenos grafos assim como

em redes com milhões de nós e ligações (ZINOVIEV, 2018). Por exemplo, numa rede

empírica (usando dados reais) da Internet com 70 000 nós e 351 000 ligações, o

algoritmo conseguiu completar a tarefa de encontrar as comunidades em menos

de um segundo (AYNAUD et al., 2013).

O algoritmo é dividido em duas partes: na primeira, cada nó é da rede é consi-

derado uma comunidade, desse modo, numa rede com N nós, também teremos a

mesma quantidade de comunidades. Depois, cada nó i é colocado na comunidade

do vizinho j, e, então, é calculado o ganho na modularidade na adição ou remoção

do nó i nas comunidades vizinhas. Assim, o intuito é que o nó i fique na comuni-

dade que tiver a melhor modularidade, caso contrário, ele voltará à comunidade

anterior que estava. Na segunda etapa, todas as comunidades são consideradas

como nós, e as ligações entre elas agora possuem pesos correspondentes à quan-

tidade de ligações que tinham inicialmente, antes de serem simplificadas. No caso

das ligações dentro de uma mesma comunidade, elas serão convertidas em auto-

ligações. Logo após este processo de transformação da rede, o processo (primeira

e segunda etapa) é repetido até não ser possível melhorar a modularidade ou atin-

gir um limiar desejado. Em poucas palavras, o algoritmo une recursivamente as

comunidades em um único nó e calcula a modularidade destes, comparando os

valores obtidos até chegar no melhor valor da modularidade possível (LATORA et

al., 2017). Na Figura 2.13 observa-se uma ilustração do processo iterativo deste

algoritmo.
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Figura 2.13 - Método Louvain

Exemplo de quatro passos para encontrar as comunidades de uma rede seguindo o método
Louvain. I) Rede original, e em azul, o nó escolhido para começar o cálculo da modula-
ridade. II) Os nós são agrupados (em cores diferentes), segundo a maximização da mo-
dularidade. III) Transformação de todas as comunidades em nós. VI) Novamente, similar
ao passo (II), os nós são agrupados segundo a modularidade. IV) E finalmente, a melhor
agrupação possível, considerando a modularidade.

Fonte: Adaptado de Needham e Hodler (2019).

2.3.2 Método Infomap

O algoritmo é baseado na caminhada aleatória através do nós de uma rede, e

representou um grande passo no uso dessa abordagem para detecção de comu-

nidades. Desenvolvido por Rosvall e Bergstrom (2008), este método destacou-se

por ser útil na procura de comunidades em redes imensas (LATORA et al., 2017). O

algoritmo começa nomeando os nós através da codificação baseada no trabalho

de Huffman (1952) (este método aloca nomes curtos para nós mais frequentes),

e, desse modo, ao longo da caminhada aleatória sobre a rede obtemos uma sé-

rie composta pelos nomes dos nós. Esta caminhada acontece sobre todos os nós.

Depois disso, uma segunda interação é realizada, desta vez, agrupando os nós e

usando diferentes nomes para cada grupo. Esta agrupação é baseada na ideia de

que é muito provável que um caminhante aleatório permaneça mais tempo em

nós que pertencem à mesma comunidade. Neste ponto, um processo de otimiza-

ção é realizado a partir da Equação de Mapeamento (Map Equation - MP). Baseado
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no fluxo da informação (nomes dos nós e a caminhada aleatória), o MP é usado

para procurar as representações mais prováveis e curtas da caminhada, e assim,

adicionar nós ou removê-los das agrupações segundo o valor do MP. O processo

é repetido até que as comunidades se mantenham estáveis ou o MP alcance um

limiar fixo (que não varia muito) (ROSVALL; BERGSTROM, 2008). Na Figura 2.14

ilustra-se o processo deste método de forma geral.

Figura 2.14 - Método Infomap

Processo de detecção de comunidades segundo o método Infomap. I) Um caminhante
desloca-se pela rede de forma aleatória. II) Nomeia-se cada nó com códigos curtos usando
o algoritmo de Huffman. III) Identifica-se os grupos de nós que pertencem à mesma comu-
nidade. IV) Agrupa-se cada comunidade em nós, formando desse modo, uma rede menor.
Após isso, repete-se o processo todo.

Fonte: Adaptado de Rosvall e Bergstrom (2008).

2.4 Resolução das redes

Todo o desenvolvimento realizado sobre redes complexas encontra-se num nível

de resolução que é importante considerar em qualquer interpretação que seja feita

(YANG et al., 2016; MARCHIORI; POSSAMAI, 2015). Por exemplo, o coeficiente de co-

nectividade de um nó é diferente da média do coeficiente de conectividade da rede.

Ambos valores tem utilidade em diferentes situações. O primeiro, serve para saber

o quão conectado é um nó e desse modo saber se é um hub importante da rede,

o segundo, pode ser utilizado para saber quão denso é uma rede. Nesse sentido,

as medidas ou índices que encontramos na literatura, assim como os métodos ou

algoritmos, precisam ser consideradas dentro de um nível de resolução ou escala
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(TUNÇ; VERMA, 2015).

Na literatura encontramos três principais níveis:

• Micro-escala: neste nível o foco são as propriedades de uma ligação ou

nó, de forma separada. Também, é possível desenvolver técnicas ou al-

goritmos que explorem propriedades de cada nó ou ligação. Algumas

medidas que se encontram neste nível são: o grau de conectividade de

um nó, a força dos nós, o peso de uma ligação, entre outros (MARCHI-

ORI; POSSAMAI, 2015; TUNÇ; VERMA, 2015). Alguns exemplos de aplicação

neste nível de resolução seriam: identificar a pessoa mais popular de um

grupo de amizades na escola, ou saber qual avenida/ponte da rede de

transporte é essencial para manter o bom fluxo de trânsito na cidade.

• Meso-escala: neste nível intermediário estuda-se as propriedades dos

elementos de forma individual, mas considerando a rede como um sis-

tema único. Em outras palavras, analisa-se as propriedades que afetam a

conectividade de grupos de nós ou ligações da rede. Um exemplo nesta

categoria é a detecção de comunidades ou o cálculo da modularidade de

um conjunto de nós (GARGIULO et al., 2016; ROMBACH et al., 2014). Alguns

exemplos do que é possível analisar nesta escala são: encontrar o grupo

de estudantes mais engajados dentro da rede de alunos faculdade ou o

conjunto de páginas web que são relevantes para divulgar ou lançar uma

campanha de marketing.

• Macro-escala: aqui o foco é considerar a rede como um único elemento,

analisando suas propriedades de forma geral ou global. Em alguns casos,

as propriedades do nível micro são usadas para o cálculo no nível macro.

No entanto, é possível que, dependendo do tamanho da rede ou do tipo

de propriedade, qualquer mudança no nível micro sejam insignificante

(TUNÇ; VERMA, 2015; MARCHIORI; POSSAMAI, 2015). Nesse sentido, neste

nível de resolução, as medidas são utilizadas como indicadores globais,

que permitem fazer comparações e simplificar informações a partir da

rede toda. Algumas aplicações deste nível de análise são: o cálculo da

densidade das amizades de uma rede social ou o índice de desigualdade

existente na rede de parcerias econômicas entre cidades ou países.
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2.5 Redes de sistemas complexos

O avanço das redes complexas seria impossível sem a necessidade constante de re-

solver desafios presentes em sistemas complexos (STROGATZ, 2001). Aliás, a princi-

pal motivação para o desenvolvimento de modelos, métodos e medidas nas redes

complexas deve-se às limitações existentes nos métodos tradicionais para resol-

ver problemas nos sistemas complexos, presentes no mundo real (LIU et al., 2011).

Portanto, é preciso mencionar algumas destas áreas onde o desenvolvimento desta

pesquisa pode ser aplicada, desde que, as redes complexas já fizeram contribuições

significativas nelas. Estas são:

• Redes biológicas: na biologia vemos redes complexas em todos os níveis,

seja nos seres humanos a nível microscópico – como a atividade no cére-

bro dos neurônios –, ou em dimensões maiores, como as interações entre

especies de animais a nível intercontinental. Grandes avanços foram re-

alizados, por exemplo, na compreensão da propagação de epidemias em

estrutura de redes, a partir da construção de modelos de propagação

sobre redes complexas (PASTOR-SATORRAS et al., 2015). Na neurociência,

ajudou a mensurar, caracterizar e compreender a estrutura do cérebro,

com base na análise das estrutura das comunidades em redes do cérebro

(BETZEL; BASSETT, 2017). Também, na identificação de elementos que in-

fluenciam no desregulamento das funções biológicas que dão origem ao

câncer de mama, usando redes complexas construídas a partir de dados

de tecidos da mama saudáveis e com câncer (ANDA-JÁUREGUI et al., 2018).

• Redes de infraestrutura: é impraticável não fazer parte de redes de in-

fraestrutura hoje em dia. O deslocamento dos caminhões que levam os

alimentos e produtos para o comércio entre cidades, passam uma rede

imensa de estradas e ruas (PORTA et al., 2006). Também, o transporte

de energia é feito através de uma rede de distribuição e fornecimento

a partir de diversas fontes, que são levadas de longínquos extremos de

um ponto a outro num país ou até mesmo num dado continente, so-

bre uma rede complexa de cabos e estações de controle (GASTNER; NEW-

MAN, 2006). Nesse sentido, as redes de infraestrutura estão relacionadas

a características espaciais ou de localização, e, portanto, não é suficiente

considerar apenas a topologia, desde que há outros atributos envolvidos

como a distância, a capacidade, etc (BARTHÉLEMY, 2011). Alguns dos es-

tudos nesta área tratam, por exemplo, sobre como aprimorar a robustez
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das redes de energia perante um eventual ciberataque ou até mesmo, de

um ataque físico (HE; YAN, 2016). Também, noutro exemplo, uma pes-

quisa analisou a resiliência das redes de transporte aéreo na China e

comparou o quanto ela é diferente da rede global de aviação (DU et al.,

2016).

• Redes do clima: o uso das redes complexas no estudo do clima trouxe

muito interesse sobre o seu potencial uso para a descoberta de tele-

conexões (fenômenos climático extremos e conectados) em diversos ní-

veis, seja na superfície do mar ou a nível atmosférico, e entre áreas muito

distantes (ZHOU et al., 2015). Também, devido à imensidade de dados e

áreas a serem analisadas, novos métodos otimizados para este tipo de

redes foram desenvolvidos a partir da similaridade (correlação) entre

pontos do globo terrestre (DONGES et al., 2009). Por exemplo, a partir

da análise de redes foi possível identificar áreas com maior impacto do

fenômeno El Niño (FAN et al., 2017; GOZOLCHIANI et al., 2011). Também,

foi possível encontrar padrões nas tele-conexões de eventos extremos de

chuva ao redor do mundo (RHEINWALT et al., 2019).

• Redes sociais: ambientes sociais físicos e virtuais hoje atingem milhões

de usuários a cada dia, além do tamanho, a velocidade com que elas mu-

dam é impressionante (STARK; CASTELLS, 1997). Nesse sentido, devido à

complexidade de dados necessário para analisar esse grande volume, as

redes complexas apresentam-se como um caminho viável na descoberta

de informações (GHOSH; GANGULY, 2014). Também, devido à necessidade

de recomendar novas amizades, os algoritmos de redes complexas foram

usadas para a identificação e recomendação de potenciais novas ligações

entre os usuários (WANG et al., 2014). Noutro caso, por exemplo, as re-

des revelaram as mudanças que houve na comunicação entre diretivos e

empregados da empresa Enron, a partir dos e-mails trocados entre eles,

o que mostrou ser uma evidência que eles estavam prestes a falir após

uma série de escândalos (DIESNER et al., 2005). De modo geral, as redes

sociais são uma excelente fonte de dados para o estudo das relações so-

ciais, e portanto é esperado que elas revelem fenômenos humanos como

a propagação de epidemias, formação de protestos, entre outros (WEY et

al., 2008; PIEDRAHITA et al., 2018).

• Outras áreas: é indiscutível que há muitas outras áreas que fazem uso

das redes complexas em diversos cenários. Desde a luta contra a cor-
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rupção, na identificação de coalizões políticas que, ao longo do tempo,

colaboram entre si para se perpetuar em posições ou cargos de poder

(RIBEIRO et al., 2018), até o uso de redes na arqueologia, para estabelecer

relações entre lugares e tempos, a partir de dados incompletos (PRIGNANO

et al., 2017). Sendo assim, é perceptível que as aplicações e usos das redes

complexas são ilimitadas, e, nesse sentido, é esperado que novas linhas

de pesquisa sejam desenvolvidas não apenas dentro das redes complexas,

mas também em conjunto com outras áreas.

2.6 Linhas de pesquisa

Dentro das ciência das redes, algumas áreas incitaram o interesse a novas pes-

quisas. Entre elas, a descoberta do tipo de distribuição que redes reais possuem

(KUNEGIS, 2014), e a discussão sobre se, de fato, as redes reais se assemelham às

redes livres de escala (BROIDO; CLAUSET, 2019). Também, outra frente de pesquisa

é o cálculo da resiliência da rede com aplicação direta na proteção de redes críti-

cas, como a de energia ou transporte (GAO et al., 2016). Além disso, outra linha de

pesquisa encontra-se na análise da topologia das redes de grande tamanho para

obter características da rede em diversas camadas ou níveis (GÓMEZ et al., 2018).

Por outro lado, algumas pesquisas são orientadas ao estudo da sincronização em

redes, com utilidade na otimização de recursos distribuídos numa rede, seja de

energia ou processamento computacional, por exemplo (ESTRADA, 2011). Tam-

bém, a exploração de redes que são temporais é uma área com amplo crescimento

na literatura, tendo ênfase na análise de dinâmicas temporais na rede, como o

surgimento de comunidades, propa gação de informação, entre outros (HOLME,

2015).

33





3 MINERAÇÃO DE DADOS TEMPORAIS

A Mineração de Dados Temporais (MDT) é uma área que, hoje em dia, inclui di-

versas linhas de pesquisa como: reconhecimento de padrões, banco de dados, visu-

alização de dados, computação de alto desempenho, computação paralela, entre

muitas mais. Portanto, neste capítulo explica-se de modo breve os conceitos e mé-

todos mais estudados na literatura sobre mineração de dados temporais. Para esse

fim, o conteúdo deste capítulo está principalmente baseado nos livros e artigos de

(MITSA, 2010; LIU; ÖZSU, 2009; DUNHAM, 2002).

Em breves palavras, a mineração de dados temporais tem como foco encontrar

padrões a partir dos desdobramentos das variáveis temporais (ANTUNES; OLIVEIRA,

2001). A complexidade desta tarefa é acompanhada de outros desafios quando,

por exemplo, o volume de dados é imenso; os dados tem outros componentes im-

portantes além do tempo; é necessária visualização dos dados, entre outros. Para

compreender melhor os desafios atrelados à mineração, é preciso compreender as

principais características dos dados temporais e como elas são estruturadas.

3.1 Características gerais dos dados temporais

Para que um conjunto de dados seja temporal, basta ter um atributo que faça refe-

rência ao tempo, e, nesse sentido, a maior parte dos bancos de dados relacionais

e não relacionais já possuem tipos de dados pré-definidos que fazem referência a

este tipo de atributo (SNODGRASS, 1992). Por exemplo, é comum encontrarmos o

Date (ano, mês e dia), Time (hora, minuto, segundo), Timestamp (ano, mês, dia,

hora, minuto, segundo), Interval (inicio e fim). Porém, os dados temporais não

ficam restritos aos atributos pré-definidos nos bancos de dados, também é possível

ter outros atributos temporais como a estação do ano, número da semana, do ano,

entre outros (MITSA, 2010). Adicionalmente, em muitos casos é possível encontrar

relações entre entidades temporais. Sobre isso, Chittaro e Montanari (2000) es-

tabeleceu um conjunto de treze possíveis relações, como por exemplo: "antes de",

"durante", "com inicio em", entre outros. De forma ilustrativa, na Tabela 3.1 vemos

um exemplo de registros temporais.
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Figura 3.1 - Calendário parcial dos Jogos Olímpicos - Japão 2020

Estrato da lista dos esportes em competição e as respectivas datas.

Fonte: Tokio2020 (2020).

3.2 Tipos de dados temporais

De modo geral, é possível concluir que são quatro os principais (ou mais comuns)

tipos de dados temporais encontrados na literatura: Series temporais, Sequências
temporais, Eventos temporais e Dados semânticos temporais, a partir dos trabalhos

de (CHITTARO; MONTANARI, 2000; MITSA, 2010; ATLURI et al., 2018). No entanto, a

depender da definição ou área de pesquisa, em alguns casos são estabelecidos

novos tipos de dados temporais.

3.2.1 Eventos temporais

De modo geral, um evento temporal é caracterizado como o registro de uma ati-
vidade (ou categoria) com tempo (timestamp) específico (ATLURI et al., 2018). Em

outras palavras, ele é composto pelo quando e o quê. Nesse sentido, um evento

temporal corresponde a uma ação no tempo. Alguns exemplos são: uma compra

online no domingo de manhã, o primeiro voo de São Paulo a Lisboa no dia 01 de

janeiro, o dia do nascimento do filho(a), etc. Na Figura 3.2 ilustra-se um conjunto

de eventos temporais.
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Figura 3.2 - Eventos chaves da Segunda Guerra Mundial

Detalhes dos eventos que foram marcos importantes ao longo da Segunda Guerra Mundial.

Fonte: Folha de São Paulo (2009).

Também, quando a dimensão espacial está presente num evento temporal, ela é

caracterizada como evento espacial e temporal (ST). Portanto, a partir da observa-

ção de um evento (do mundo real) é possível obter os três componentes básicos:

tempo, espaço e ação (ATLURI et al., 2018). E a partir da combinação deles, compor

outros tipos de dados. Alguns exemplos de eventos ST são: turnê que uma orques-

tra realiza ao longo do Brasil, paradas que um táxi realiza ao percorrer a cidade,

etc.
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3.2.2 Series temporais

Uma serie temporal é um conjunto de valores X = {x1, x2, . . . , xn} a partir de uma

medida, que correspondem a observações reais (eventos) em intervalos de tempo

t = t1, t2, . . . tn (MITSA, 2010). Uma serie temporal pode ser dividida em duas clas-

ses: multivariada e univariada. A primeira refere-se a série quando é composta por

mais de uma variável, enquanto a segunda é baseada em apenas uma variável. Ou-

tra classificação também é feita em relação à variação da série. Ela é estacionária
quando a média e a variância não mudam ao longo do tempo, e não estacionária
quando caso contrário (as propriedades estatísticas mudando) (MITSA, 2010). São

exemplos de series temporais: a temperatura média horária em graus Célsius de

uma cidade no mês de agosto, a velocidade de um carro enquanto se desloca de

uma cidade a outra, etc. Na Figura 3.3, por exemplo, observa-se o gráfico da evo-

lução (da série temporal) do preço do dólar (dos Estados Unidos de América) em

relação ao real (do Brasil), nos últimos 7 anos.
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Figura 3.3 - Variação do preço em Reais (R$) do Dolar (USD$) - Série Temporal

Máximos e mínimos mensais do preço do dólar em relação ao real.

Fonte: Investing.com (2020).

3.2.3 Sequências temporais

As sequências temporais são um conjunto de eventos temporais, que têm suas di-

ferenças com as series temporais principalmente em relação à dispensa de estar

baseada em alguma medida observada. Adicionalmente, nas sequências temporais

é preciso ter um registro temporal relacionado a um acontecimento num período

ou momento específico (MITSA, 2010). Desse modo, neste grupo encontram-se os

dados temporais que possuem uma ordem temporal (com ou sem intervalos regu-

lares) e a atividade realizada em cada registro temporal.

Por exemplo, a lista de entradas e saídas dos trabalhadores de uma empresa, a

sequência de transações financeiras que uma pessoa faz numa loja, etc. Em am-

bos os casos, ao lado do registro temporal (dia e hora por exemplo) é definido
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uma atividade realizada (entrou, saiu, comprou, etc). Para ilustrar, na Figura 3.4

observa-se os registros das requisições realizadas a um sítio web.

Figura 3.4 - Requisições de visitas web - Sequencia Temporal

Respostas do servidor web às requisições dos visitantes.

Fonte: ApacheViewer (2020).

Note-se que as sequências temporais também podem ser transformadas em séries
temporais através de uma generalização ou agrupamento (ATLURI et al., 2018). No

caso da generalização, será necessário adicionar alguma coluna que seja relativo

a um valor mensurável (duração, intensidade, etc), e se não for em intervalos re-

gulares, completar com algum método de interpolação dos dados. Por outro lado,

também é possível usar o método do agrupamento, que quantifica a frequência

de eventos em intervalos regulares, formando desse modo, uma série temporal

(MITSA, 2010). Por exemplo, na Figura 3.4 seria possível adicionar uma coluna

que contenha a quantidade de segundos que demorou a resposta do servidor, e,

assim, obtermos a série temporal do tempo de resposta. Também, outra forma se-

ria através da contagem de requisições em intervalos de 10 minutos. Em ambos os

casos, obteríamos uma série temporal a partir de uma sequência temporal.

3.3 Medidas básicas

Alguma técnicas para reduzir a dimensão ou simplificar a complexidade de dados

temporais está baseada em cálculos estatísticos (MITSA, 2010). Com eles é pos-

sível representar características globais de uma série temporal e, a partir deles,

compor outros atributos. Desse modo, supondo que temos uma série temporal
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X = {x1, x2, . . . , xn} com n valores. Então, média de de X é dada por

µ =
∑
xi
n

. (3.1)

Também, outra medida estatística importante é a mediana. Ela mostra o valor que

encontra-se exatamente no meio de uma serie temporal ordenada em ordem cres-

cente ou decrescente. Se houver dois valores no meio da lista ordenada (quando

a quantidade é par), a mediana é a média destes dois valores (RATANAMAHATANA et

al., 2009). Outra medida bastante usada é variância, que mensura a variação da

série temporal em comparação com a média. Ela é definida por

σ2 =
∑(xi − µ)2

n− 1 . (3.2)

3.4 Métodos de agrupamento

As duas maiores áreas ativas na mineração de dados são a Classificação e Agrupa-

mento de dados (ANTUNES; OLIVEIRA, 2001). As diferenças destas duas área está no

fato que a primeira procura alocar cada registro dos dados em grupos já definidos

anteriormente, enquanto a segunda tem o desafio de agrupar os dados segundo

sua similaridade ou distância (MARSLAND, 2014). Apesar de muitos métodos se-

rem desenvolvidos em ambas áreas, o foco desta pesquisa estará concentrado na

segunda área (agrupamento), desde que o intuito é encontrar padrões que não

pertencem a alguma categoria. Desse modo, nas próximas linhas serão explana-

dos brevemente os principais métodos de agrupamento (para dados temporais)

que são encontrado na literatura. Antes disso, a seguir são mencionado alguns dos

principais desafios na tarefa de agrupar dados, segundo Mitsa (2010):

• Apesar de existirem muitas abordagens para agrupar dados temporais,

por muitas vezes não há uma forma interpretar cada agrupação gerada

pelo algoritmo. Nesses casos o conhecimento de um especialista é neces-

sário.

• Também, é necessário tratar as anomalias e dados errados que geram

ruído e distorcem os resultados. Mesmo que algum algoritmo consiga

agrupar corretamente, no caso de grupos grandes, algumas das anoma-

lias acabam se inserindo em alguma agrupação.
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• Ao longo do tempo, é possível que agrupações encontradas previamente,

sejam extintas num tempo posterior, ou os elementos trocarem de grupo

ou misturarem entre si.

• Em muitos casos, os atributos que permitem agrupar em diferentes gru-

pos é desconhecido, ou seja, não há dados que indiquem quais atributos

devem ser considerados para fazer a diferenciação entre os grupos.

Nesse sentido, segundo Steen (2010), os métodos de agrupamento foram desen-

volvidos para serem usados em quaisquer tipos de dados, desde que possam ser

transformados em ou possuam valores numéricos. Portanto, estes métodos tam-

bém são aplicáveis a dados temporais.

Há uma ampla variedade destes métodos (de agrupamento) na literatura, que se

dividem em três categorias principais de algoritmos:

3.4.1 Por partição

O objetivo nesta abordagem é separar os dados em K grupos, sendo que a quanti-

dade grupos é definido por um especialista. O principal critério para agrupar cada

registro de dados é baseado na "proximidade"entre eles. Pelo seu baixo custo com-

putacional e facilidade de implementação, esta abordagem tornou-se popular. Po-

rém, ela também possui algumas desvantagens importantes como a sensibilidade

a ruído e anomalias, a limitação de pré-definir a quantidade de grupos (MITSA,

2010).

Alguns dos principais algoritmos que se encontram nesta categoria são: K-Means,
Nearest Neighbor Algorithm, Minimum Spanning Tree, Squared Error Clustering Al-
gorithm, entre outros. O algoritmo mais popular deste grupo é o K-means (GAN et

al., 2007). De forma simplificada, este é o processo que segue para agrupar:

a) É definido a quantidade total N de elementos e a quantidade K de gru-

pos.

b) Aleatoriamente, são escolhidos K elementos para serem os centroides

iniciais dos grupos.

c) É calculado a distância entre os elementos e cada centroide. Cada ele-

mento é alocado no grupo que têm a menor distância.
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d) Calcula-se novamente o centroide a partir dos elementos de cada grupo

seguindo a seguinte fórmula:

centroidem =
∑n
i=1 smi
n

, (3.3)

onde m é um grupo com n elementos s.

e) Repete-se o processo a partir do passo (c) até alcançar algum critério

de convergência: quantidade de repetições ou iterações, minimização do

erro quadrático, etc.

Uma variação deste processo, é o algoritmo nearest-neighbor, que ao invés de adi-

cionar cada elemento ao grupo com o centroide mais próximo, no passo 3, ele

adiciona ao grupo do elemento vizinho mais próximo (e não o centroide).

3.4.2 Por hierarquia

Nesta categoria, a abordagem ordena os elementos de um conjunto de dados se-

guindo uma hierarquia, que pode ser de "cima para abaixo"(top-down ou divisive)

ou de "abaixo para cima"(bottom-up ou agglomerative) (MITSA, 2010). Segundo

Gan et al. (2007), um diferencial nesta abordagem é que não é preciso conhecer

a quantidade de agrupações previamente, porém, o principal custo está na sua

complexidade computacional. Sobre a hierarquia agglomerative, há três variações

principais que são encontradas na literatura (MITSA, 2010). Elas explanam sobre

como as agrupações são construídass:

• Única distância: dois grupos são unidos se a distância mínima entre

quaisquer dois elementos de cada grupo é menor ou igual que um limiar.

• Distância média: dois grupos são unidos se a distância média entre quais-

quer dois elementos de cada grupo é menor ou igual que um limiar.

• Distância completa: neste modo de unir dois grupos, a distância máxima

precisa ser menor ou igual que um limiar.

Por outro lado, na hierarquia divisive, o processo começa considerando todo o

conjunto de dados como uma agrupação única, e progressivamente, separando

ou dividindo em grupos menores, segundo algum critério definido previamente

(MITSA, 2010).
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3.4.3 Por densidade

A principal vantagem nesta categoria, quando comparado com as anteriores, é

a flexibilidade para encontrar formatos diversos de agrupações (MITSA, 2010). O

algoritmos mais conhecido é provavelmente o Density-based spatial clustering of
applicacions whith noise (DBSCAN), introduzido por Ester et al. (1996), que cria as

agrupações com a maior densidade possível. Neste algoritmo, há dois parâmetros

que precisam ser estabelecidos previamente pelo usuário: a) raio ou distância ε

para considerar outros elemento como vizinhos e b) a quantidade mínima nmin de

pontos para formar um região densa.

Além disso, o algoritmo verifica, para cada elemento, se a quantidade de ele-

mentos dentro da vizinhança ε é acima de nmin. Em caso afirmativo, considera

o elemento avaliado como o centro de um novo grupo. Desse modo, o processo

continua interativamente e, em alguns casos, pode unir dois grupos em um ape-

nas (quando dois grupos estão muito próximos). Termina-se o processo de agru-

pamento quando nenhum elemento pode ser adicionado a algum grupo. Desse

modo, elementos que não se encontram em algum agrupamento são considerados

como ruído (ESTER et al., 1996).

Para ilustrar as diferenças nos resultados ao usar algumas das abordagens mencio-

nadas, na Figura 3.5 mostra-se um comparativo visual do agrupamento de diversos

conjuntos de dados em duas dimensões.
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Figura 3.5 - Agrupamentos usando KMEANS e DBSCAN sobre dois conjuntos de dados

De modo geral, o algoritmo do KMEANS não consegue separar corretamente alguns gru-
pos de dados devido à proximidade entre eles, mesmo colocando previamente a quanti-
dade k correta de grupos. Por outro lado, o DBSCAN consegue capturar as agrupações
e diferenciar os outliers. No entanto, a desvantagem desta abordagem é que é preciso
calibrar o ε (eps) e o nmin (min) para encontrar as agrupações.

Fonte: Produção do autor.

3.5 O tempo e espaço nos métodos de agrupamento de eventos

Quando adicionamos a dimensão espacial aos dados temporais, também estamos

adicionando maior complexidade, desde que a relação espaço-tempo têm diversos

desafios dentro da mineração de dados (ATLURI et al., 2018).

Nesse sentido, com o crescimento da coleta de dados de forma massiva a partir

de tecnologias com geolocalização (ex.: dispositivos móveis, relógios inteligentes,

etc) aparece também o desafio de obter informações sobre padrões no espaço

e tempo, de forma automática e em tempo real. Com esse fim, alguns métodos

específicos para esta combinação (espaço-tempo) de dados foram desenvolvidos

nos últimos anos.

45



Em síntese, os dados espaço-temporais podem ser divididos em cinco categorias,

segundo Shi e Pun-Cheng (2019), Kisilevich et al. (2009): eventos, variáveis geo-

referenciadas, series temporais geo-referenciadas, pontos em movimento e traje-

tórias. A seguir, uma breve explanação e respectivo exemplo de cada tipo de dado

espacial e temporal:

• Evento: refere-se a elementos fixos no espaço e tempo. Por exemplo, a

ligação telefônica atendida por uma pessoa (que tem local, data e hora).

• Variável geo-referenciada: são dados que estão fixados no espaço, porem

que são atualizados ao longo do tempo. Por exemplo, a quantidade de

pessoas trabalhando nos prédios da cidade. Cada prédio tem localização

fixa, porém a quantidade de servidores vai sendo atualizada (não acu-

mulada numa lista) ao longo do dia.

• Series temporais geo-referenciadas: correspondem a dados que salvam as

mudanças ao longo do tempo, e que se encontram em locais fixos. Por

exemplo, a variação ao longo do ano da quantidade de chuva detectada

pelas estações meteorológicas da cidade. Neste caso, as estações são fi-

xas, mas o histórico do volume é preservado. A diferença com a variável

geo-referenciada encontra-se no de ela ser apenas uma captura dos valo-

res no tempo, enquanto a serie temporal geo-referenciada corresponde a

uma série de capturas dos valores.

• Pontos em movimento: refere-se aos dados que possuem localização di-

nâmica no espaço e tempo. Desse modo, sua localização é atualizada ao

longo do tempo. Por exemplo, a posição atual dos satélites.

• Trajetórias: são dados que preservam as mudanças temporais e espaci-

ais. Por exemplo: O percurso de um navio ao longo da viagem entre dois

portos. A cada certo intervalo de tempo é possível estabelecer uma posi-

ção espacial, que é armazenada, formando uma série de pontos, que é a

trajetória e ao mesmo tempo uma série temporal.

Na Figura 3.6 são mostrados as categorias a partir da combinação das dimensões

espacial e temporal.
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Figura 3.6 - Mapa dos tipos de dados espaciais e temporais.

Ao todo, cinco conjuntos possíveis de dados espaciais e temporais, a partir da combinação
espaço-temporal.

Fonte: Kisilevich et al. (2009)

Na literatura, há dois algoritmos de agrupamento de eventos espaço-temporais

que se destacam pela sua eficiência ao considerar ambas as dimensões dentro do

mecanismo de agrupamento: ST-GRID e ST-DBSCAN, desenvolvido por Wang et

al. (2006). Em ambos, as iniciais ST referem-se às dimensões espacial (latitude

e longitude) e temporal. A dimensão espacial descreve a posição dos elementos,

sejam fixos (ex.: a posição de uma torre de energia) ou dinâmicos (ex.: pontos

do deslocamento de um carro). A dimensão temporal descreve o comprimento da

evolução dos elementos, sejam em intervalos regulares ou capturas em momentos

específicos (ANSARI et al., 2019; DUNHAM, 2002).

Basicamente, o conceito do ST-GRID é baseado na criação de celas (em três di-

mensões) em formato de cubos para toda a região dos dados, e desse modo, unir

os cubos em grupos segundo a densidade de elementos em cada cubo e seus vi-

zinhos. Para isso, é feito a contagem de elementos em cada cubo e seus vizinhos.

47



Quando a quantidade estiver acima de um limiar, os cubos são unidos para formar

um grupo. Desse modo, o processo se repete até não ter mais cubos para unir a

outras (WANG et al., 2006).

O ST-DBSCAN é um algoritmo baseado no DBSCAN com a dimensão temporal

acrescentada, e, portanto, adiciona-se um raio εt para a nova dimensão. O princi-

pal diferença entre o ST-GRID e ST-DBSCAN está na forma que é feita a compara-

ção com a vizinhança. O primeiro (ST-GRID), mensura a proximidade entre cubos,

enquanto o segundo faz a comparação entre todos os pontos, desse modo, ele é

mais eficiente que o segundo. No entanto, a desvantagem do ST-GRID encontra-se

no fato de precisar armazenar a grade e seus respectivos pontos (em cada cubo).

Apesar destas diferenças, em termos de qualidade dos resultados, ambos apresen-

tam similar desempenho (WANG et al., 2006).
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4 DADOS TEMPORAIS E REDES

Gerar redes complexas a partir de dados com atributos temporais é um processo

que pode ser realizado de variadas formas. As vantagens e desvantagens de cada

abordagem depende do tipo de dado temporal (evento temporal, serie temporal

ou sequencia temporal), além disso, da resolução de tempo que deseja-se anali-

sar e do tipo de informação que é procurado (HAN et al., 2006; ZANIN et al., 2016;

HENDERSON et al., 2012). Por exemplo, se temos um banco de dados de conver-

sas (mensagens) entre um grupo de amigos que contém os dados como: emissor,

destinatário e a localização geográfica de cada pessoa, podemos construir diver-

sas estruturas de redes. Uma abordagem possível pode estar baseada na troca de

mensagens do último mês, onde os nós são as pessoas e as ligações as mensagens

trocadas entre eles. Esta estrutura permitiria analisar os relacionamentos de um

indivíduo e identificar os mais participativos. Além disso, seguindo outra aborda-

gem, uma nova rede pode ser construída a partir da proximidade geográfica entre

os membros do grupo. Desse modo, as pessoas são representadas como nós e a

proximidade geográfica (definido por um limiar) como ligações entre dois nós.

Esta última rede permitiria conhecer o grupo de indivíduos com melhor localiza-

ção (em termos geográficos) em relação ao restante do grupo. Também, a partir

das duas estruturas de redes seria possível conhecer os indivíduos que melhor

interagem em termos sociais e geográficos, e, desse modo, obtermos uma rede

multinível. Desse modo, a estrutura da rede pode ser diferente, dependendo do

momento que ela foi construída.

4.1 Pontos a considerar

Antes de detalhar as abordagens mais conhecidas na literatura para transformar

dados temporais em redes complexas, é preciso compreender as variáveis que mais

influenciam neste processo:

• Regras de ligação: em alguns sistemas complexos é muito mais fácil de

identificar os atributos de conjuntos de dados que serão representados

como nós e ligações, desde que possuam essa característica de forma na-

tural (ex: uma rede social ou uma rede de transmissão elétrica). Porém,

definir o quê serão os nós e as ligações, na maioria dos conjuntos de da-

dos, é uma das tarefas que ainda desperta dificuldade devido ao amplo

leque de opções disponíveis (KUNEGIS, 2014).

Para representar os nós, usa-se principalmente atributos que agrupam
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um conjunto de dados ou que se encaixam numa categoria ou intervalo.

Para representar as ligações, usa-se regras que ao serem válidas, permite

construir uma ligação entre dois nós (SILVA; ZHAO, 2016). Nesse sentido, é

possível ter diversas regras de ligações e, portanto, diversas estruturas de

redes a partir do mesmo conjunto de dados. Por exemplo, se considerar-

mos os dados de uma partida de futebol é intuitivo imaginar os jogadores

como os nós da rede. Porém, a construção das ligações podem ser diver-

sas: cada ligação seria [A] o passe da bola entre quaisquer jogadores, [B]

o passe da bola entre jogadores de um mesmo time, [C] o passe de bola

que seja curto (menor que um limiar) [D] passe de bola aérea (acima de

uma altura).

• Janela de tempo: conjuntos de dados do mundo real contém o tempo

como atributo, na maioria dos casos. Em tal contexto, uma janela de

tempo é o intervalo de tempo que será usado para construir a rede, a

partir dos dados temporais. Desse modo, a partir do mesmo conjunto

de dados, podemos construir diversas redes considerando intervalos de

tempos diferentes. Estes intervalos podem ser regulares (intervalos cons-

tantes) ou irregulares (períodos de tempo diversos) (MASUDA; LAMBIOTTE,

2016; HOLME; SARAMÄKI, 2012).

O intervalo regular é, com frequência, atrelado a períodos de tempo

conhecidos ou determinados de forma natural (HOLME, 2015). Alguns

exemplos são: as estações do ano, o período mensal, semestral, anual,

mensal, semanal, diário, etc. Nesses casos, cada intervalo teria sua pró-

pria rede. Para intervalos irregulares, as janelas de tempo estão relacio-

nadas a regras ou gatilhos para dar início e fim (HOLME, 2015; BATAGELJ;

PRAPROTNIK, 2016). Por exemplo, os dias que houve um conflito social,

as horas de uma operação cirúrgica ou os minutos de uma conversação

entre colegas.

A vantagem no uso de janelas de tempo está na facilidade para cons-

truir redes apenas sobre o período de interesse. Também, para analisar a

evolução das redes ao longo do tempo (várias redes).

• Direção das ligações: em muitos conjuntos de dados é possível estabe-

lecer de forma fácil uma relação entre origem e destino. Nesses casos,

as ligações são direcionadas, por outro lado, em casos onde não é possí-

vel estabelecer este tipo de relação e as ligações não serão direcionadas

(HOLME, 2015; STEEN, 2010). Por exemplo, os dados sobre voos de avião,
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transporte, ou envio de e-mails podem ser facilmente transformados em

redes direcionadas, desde que haja uma origem e um destino.

A direção das ligações também possui um papel importante na análise de

fenômenos em redes, como a propagação de informação, doenças, etc.

Nesses fenômenos, as direções nas ligações são de extrema importância

para alcançar resultados válidos (HOLME, 2016)

• Dimensão espacial: este atributo tem um papel importante em qualquer

conjunto de dados reais que pertencem a sistemas complexos, uma vez

que muitos dos elementos destes sistemas possuem uma localização que,

frequentemente, muda ao longo do tempo (SHI; PUN-CHENG, 2019). Nesse

sentido, há dois grupos que abordam os métodos para representar esta

dimensão nas redes complexas. O primeiro grupo é usado em dados de

series temporais que estão atreladas a uma localização física fixa, como

por exemplo, a velocidade do vento ao longo do dia mensurada por um

grupo de barômetros (FENG; HE, 2017; DONGES et al., 2009; HLINKA et al.,

2017). Nestes casos, seria possível definir regras e construir uma rede de

barômetros a partir da similaridade (das séries) e a distância (espacial)

entre eles. A abordagem do segundo grupo é baseada no uso da distância

entre nós como um atributo (peso) nas ligações das redes (SILVA; ZHAO,

2016; MARWAN et al., 2009; JEBARA et al., 2009). Por exemplo, numa rede

de passes de bola entre jogadores de futebol, a distância espacial entre

os jogadores pode ser representada no peso das ligações, e, desse modo,

fazer análises sobre o desempenho dos passes que cada jogador teve com

seus colegas ao longo do jogo.

4.2 De dados temporais a redes

A transformação de dados temporais em redes temporais muda de abordagem

dependendo do tipo de dado temporal (eventos, series, ou sequências) (SILVA;

ZHAO, 2016). Devido à utilidade que o estudo de séries temporais tem para re-

velar padrões, identificar anomalias e fazer previsões (além de outras aplicações),

na literatura são encontrados maiores avanços sobre a transformação em redes

complexas, pois a partir delas seria possível obter medidas que ajudam a revelar

informações sobre os sistemas complexos (AGHABOZORGI et al., 2015; ZHOU et al.,

2015).

Como mencionado anteriormente, além das séries temporais também temos os
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eventos temporais, que são caracterizados por terem atividade num momento es-

pecífico (DUNHAM, 2002). Também é conhecido a possibilidade de transformar

eventos em séries (temporais), e, portanto, obtermos redes complexas a partir dos

eventos mesmo que indiretamente (DONGES et al., 2009).

A seguir, são apresentados os principais métodos que foram desenvolvidos especi-

ficamente para construir redes a partir de séries, sequências e eventos temporais.

4.2.1 Redes de series pseudo-periódicas

Zhang e Small (2006) desenvolveram um método para estudar séries temporais

com base nos ciclos ou padrões que se repetem numa série temporal. Neste tra-

balho, os ciclos são transformados em nós e a ligação entre eles é construída se

o coeficiente de correlação linear é superior a um limiar pré-estabelecido. Neste

método, cada ciclo tem começo e fim nos mínimos locais da série temporal, desse

modo, o que vemos como resultado final é uma rede de ciclos que são similares

entre eles.

Segundo Zou et al. (2019), por ser um método que precisa da presença de pa-

drões periódicos na série temporal, este fica restrito ou limitado ao estudo de

séries temporais com essa característica. Também, ao depender de um limiar pré-

estabelecido para construir as ligações, a rede final corre o risco de ser muito

esparsa ou densa, e, assim, dificultar a análise correta da dinâmica da série tem-

poral.

4.2.2 Redes de visibilidade

Desenvolvido por Lacasa et al. (2008), esta abordagem traz uma nova forma de

olhar os dados de séries temporais para transformá-los em redes. O método é

baseado no conceito de visibilidade, que, basicamente, consiste na conexão entre

pontos da série temporal a partir da linha reta de visibilidade que existe entre eles

sem que outro ponto intermédio corte a linha de visão.

A visibilidade entre dois pontos (ta, ya) e (tb, yb) é criada se qualquer outro ponto

(tc, yc), entre estes dois, cumprir a seguinte condição:

yc < yb + (ya − yb)
tb − tc
tb − ta

. (4.1)

Por exemplo, na Figura 4.1 mostra-se um exemplo ilustrativo de uma série e as
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linhas de visibilidade, que posteriormente são transformadas em ligações.

Figura 4.1 - Rede de visibilidade

Exemplo de série temporal transformada em rede usando o método baseado na visibili-
dade.

Fonte: Lacasa et al. (2008).

As vantagens que possui este método são a flexibilidade para ser utilizado em

qualquer série temporal e a garantia de formar uma rede conectada (um único

componente) (ZOU et al., 2019). Também, ao não depender de um variável pré-

estabelecida é gerado uma única estrutura de rede a partir de uma série temporal.

Nesse sentido, diversas aplicações e desdobramentos deste método foram desen-

volvidos para identificar dinâmicas ou padrões que existem nas séries temporais.

4.2.3 Redes de correlação

Esta abordagem, segundo Zou et al. (2019), é uma generalização das redes de sé-
ries pseudo-periódicas. Aqui também é usada a correlação para verificar se existe

um conjunto de séries temporais que são similares no longo prazo, por exemplo,

a velocidade do vento que marcam os anemômetros num parque eólico. Na litera-

tura, uma área que tem adotado esta abordagem (ou suas variantes) em diversas

aplicações é o estudo do clima e as relações entre diversos locais do planeta Terra
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(ZHOU et al., 2015; YAMASAKI et al., 2008; TSONIS; SWANSON, 2008; RADEBACH et al.,

2013; MENG et al., 2018; LUDESCHER et al., 2014).

A forma de construção deste método é simples. Primeiro, as séries temporais são

consideradas como nós, estes, por sua vez, são ligados considerando o coeficiente

de correlação entre eles. Desse modo, a ligação é determinada por um limiar fixo

(acima de 0.5, por exemplo) ou uma porcentagem dos coeficientes (os 5% mais

altos, por exemplo). Este método tem variantes, tanto na regra (limiar ou por-

centagem) para gerar as ligações quanto na forma de mensurar a correlação (ZOU

et al., 2019). Na Figura 4.2 mostra-se uma rede de correlação construída a partir

dos dados da temperatura do oceano Pacífico numa região onde o fenômeno de El

Niño está em formação.

Figura 4.2 - Rede de correlação

Exemplo de rede construída a partir do método baseado na correlação, e usando dados da
temperatura sobre a superfície. Na imagem mostra-se 226 locais que estão relacionados
direta ou indiretamente (segundo a rede) e com distância acima de 5.000 quilômetros. As
linhas em azul representam as ligações mais relevantes da rede, considerando a correlação
que existem entre estes pontos. As ligações em vermelho são apenas dois casos usados
nessa pesquisa para explicar a correlação.

Fonte: Zhou et al. (2015).

Não há, até o momento, um consenso sobre qual variante deste método (dentro

das opções que oferece esta abordagem) é o mais apropriado para o estudo de

54



conjuntos de séries temporais, desde que uma pequena mudança nas variáveis pré-

estabelecidas ou na regra de correlação pode gerar redes diferentes, e, portanto,

análises diferentes. Além disso, a maior parte dos estudos foram aplicados em

áreas ou problemas específicos, e, logo, não necessariamente replicáveis em outras

áreas.

4.2.4 Redes de ordem superior

Este método é um dos mais recentes na literatura e desenvolvido por diversos gru-

pos de pesquisa, em especial, Xu et al. (2016) e Benson et al. (2016). A diferença

frente aos métodos mencionados anteriormente se destaca por utilizar dados que

sejam sequências temporais (por exemplo, dados de transporte marítimo contendo

origem, destino e hora de partida/chegada), e não séries temporais. Desse modo,

sua relevância encontra-se no fato de poder capturar interações (dependências

entre nós) não visíveis diretamente, a partir do mapeamento das interações ante-

riores.

Inicialmente, esse processo constrói uma rede de primeira ordem, que seria uma

rede simples e direcionada. No último exemplo sobre rede de transporte marítimo,

os nós seriam os locais de partida e chegada, e as ligações direcionadas seriam o

sentido das viagens realizadas pelos navios entre os locais. Na etapa seguinte,

a partir da rede de primeira ordem são gerados novos nós para representar de-

pendências chaves entre origem e destino, e, desse modo, obter uma nova rede

considerada como rede de segunda ordem. Assim, este processo pode ser utilizado

de forma iterativa para obter redes de ordem superior. Na Figura 4.3, observa-se

um exemplo visual da estrutura da rede em primeira e segunda ordem.
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Figura 4.3 - Rede de ordem superior

Tóquio

Xangai Atenas

Seul

Roma Tóquio

Xangai Atenas

Seul/Tóquio

Seul/Xangai

Roma

I II

Exemplo de rede de primeira (I) e segunda ordem (II). Na primeira imagem, mostra-se
uma rede direcionada com Seul como nó chave no fluxo das ligações. Desse modo, na
segunda imagem ele é decomposto em dois nós, Seul a partir de Tóquio e Seul a partir de
Xangai.

Fonte: Adaptado de Xu et al. (2016).

O intuito das redes de ordem superior é similar ao da mineração de dados (na

detecção de padrões, previsão de movimentos), porém, devido à possibilidade de

usar redes, adiciona-se mais opções de estudo sobre dados temporais sequenciais

(LAMBIOTTE et al., 2019).

4.2.5 Outras abordagens

Na literatura são encontradas outras abordagens para explorar dados temporais

através das redes complexas que são, na maioria dos casos, variantes ou similares

às abordagens apresentadas brevemente nesta seção. Nesse sentido, destacam-se

alguns métodos baseados em redes e que são construídas sobre dados temporais.

Estes trabalhos são de Marwan et al. (2009), pelas redes de recorrência; Campa-

nharo et al. (2011) pelo modelo dual que permite transformar séries temporais em

redes, e vice-versa. Também, pelo modelo baseado nas distâncias espaciais entre

nós desenvolvido por Silva e Zhao (2016).

56



4.3 Oportunidades e limitações

É impossível um único método suprir ou solucionar todas as demandas relaciona-

das à exploração dos dados temporais. Por isso, os métodos que são desenvolvidos

na literatura procuram atender problemas ou limitações específicos. Estes méto-

dos, ao trabalhar em conjunto de modo complementar, conseguem auxiliar na

descoberta de informações (ZOU et al., 2019). Assim, o propósito desta subseção é

destacar algumas das principais limitações encontradas nos métodos apresentadas

na subseção anterior.

Recapitulando, há principalmente três tipos de dados temporais: séries temporais,

sequências temporais e eventos temporais. E como visto anteriormente, os méto-

dos mencionados nesta seção são apropriados para dados de séries e sequências

temporais, faltando desse modo, métodos para explorar eventos temporais. Ape-

sar de ser possível transformar eventos temporais (furtos na cidade, por exemplo)

em séries ou sequências temporais (quantidade de furtos diários ao longo do ano,

por exemplo), nessa transição, perde-se detalhes sobre os dados, pois ao agrupá-

los em séries a informação perde nível de resolução. Por exemplo, se olharmos

nos dados sobre furtos que acontecem na cidade (contendo o local e a hora do

evento), é possível transformá-la numa série temporal se contarmos os furtos diá-

rios que acontecem ao longo de um mês; cada ponto da série estará correspondido

com cada dia do mês. Também, podemos gerar diversas séries se agruparmos a

contagem dos furtos para cada bairro da cidade, desse modo, teremos uma série

temporal que corresponde a cada bairro. Considerando dessa forma, a rede final,

se usarmos a abordagem da correlação neste último caso, não permitiria anali-

sar os furtos no nível semanal ou diário, resultando portanto, em limitação para

explorar informações com maior nível de detalhe.

Além disso, outro desafio encontrado é que, por muitas vezes, a quantidade de

pontos necessária para formar séries temporais é insuficiente, pois estas devem ter

tamanho suficiente para realizar cálculos como a correlação. Desse modo, quando

há poucos eventos temporais, a formação de séries temporais é muito limitado, e

consequentemente, não é possível construir as rede. No exemplo anterior sobre os

furtos na cidade, é possível que alguns bairros concentrem poucos furtos, e, por-

tanto, as séries temporais que correspondem a estes bairros sejam inapropriados

para formar redes. Desse modo, muitos locais não serão representadas na rede

gerada, resultando em perda de informação.

Além da transformação de dados em redes, é preciso conhecer quais algoritmos

57



aplicar sobre elas, segundo as informações que estas podem revelar (KUNEGIS,

2014). Apesar da grande quantidade de medidas desenvolvidas na literatura aca-

dêmica, ainda é difícil estabelecer uma regra de interpretação correta para muitas

delas uma vez que a sua compreensão está atrelada à natureza dos dados originais

(HOLME, 2015; MASUDA; LAMBIOTTE, 2016; YU et al., 2016). No caso de dados tem-

porais a interpretação é mais evidente, considerando que é o tempo uma das peças

fundamentais na construção da rede, portanto, é possível desenvolver medidas e

interpretações específicas para a mineração de dados temporais.

Finalmente, considerando as diversas possibilidades que as redes complexas ofe-

recem, é evidente que ainda existe espaço para explorar os dados com pouca aten-

ção, como o são as sequências e eventos temporais.
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5 A ABORDAGEM CRONOLÓGICA: MÉTODOS PARA DETECÇÃO DE PADRÕES

EM EVENTOS ESPACIAIS E TEMPORAIS

Após a revisão dos métodos tradicionais de detecção de agrupamentos em dados

temporais, também foram revisados os métodos de redes complexas que permitem

transformar dados temporais em redes. Ao longo desse estudo, não foram encon-

trados métodos ou algoritmos que sejam específicos para a detecção de padrões

em conjuntos de eventos temporais e espaciais usando as redes complexas como

forma de explorar essas informações. Em contrapartida, diversos métodos foram

desenvolvidos para a análise de series temporais a partir das redes complexas.

Tendo em consideração esse contexto, neste capítulo é desenvolvido uma aborda-

gem, baseada em redes complexas, para explorar eventos temporais e espaciais,

para assim identificar os padrões que acontecem nesse tipo de dados.

A abordagem principal é nomeada como cronológica, por ter o tempo como base

para a construção da rede. A partir desta abordagem, três métodos (ou variações)

novos foram desenvolvidos, considerando seu uso em cenários diferentes. Em sín-

tese, nesta abordagem a estrutura da rede é definida a partir dos valores espaciais

e temporais dos eventos, depois, sobre essa rede, os métodos propostos são apli-

cados para obter padrões a partir da detecção de comunidades. Nesse sentido, o

processo completo divide-se em duas partes: I) a abordagem cronológica, para

construir a rede, II) e os métodos propostos, para modificar a rede e encontrar as

mudanças nos dados.

A seguir, explana-se o funcionamento da abordagem, e as variações dela. Também,

são mostrados diversos exemplos artificiais e a descrição das principais vantagens

e desvantagens, assim como os métodos derivados desta. Além disso, no final é

mostrado a aplicação do método em dados reais de queimadas na Bacia Amazô-

nica.

5.1 A abordagem cronológica

Esta abordagem consiste na construção de uma rede a partir de eventos temporais

e espaciais. Nesse sentido, a abordagem recebe como entrada os dados e entrega

como saída uma rede complexa, ou seja, o trabalho da abordagem é transformar

dados em rede.

Desse modo, a partir de um conjunto com n eventos Z = z1, z2, z3, ..., zn que acon-

tecem seguindo a ordem temporal T = t1, t2, t3, ..., tn, e que possuem localização
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definida pelo conjunto L = l1, l2, l3, ..., ln, a geração da rede cronológica segue

estes passos:

• A região espacial que contém os n eventos de Z é dividida por uma grade

g : ρ × ω formando q celas c1, c2, . . . cq, onde ρ × ω = q. Esta grade pode

estar baseada em qualquer padrão (formato quadrado, hexagonal, entre

outros), porém o recomendado é que todas as celas sejam iguais em ta-

manho para facilitar a divisão da região. Ao termos uma grade quadrada

g : ρ × ρ, recomenda-se que a quantidade total de celas seja próximo de

n/3, para ter uma quantidade mínima de eventos em cada cela, ou seja,

a quantidade de divisões em cada lado da grade seria ρ ∼
√
n/3.

• Depois, para cada posição li, dos n eventos, é identificado a cela ci em

que o evento aconteceu. Desse modo, é possível que dois ou mais eventos

localizados em pontos diferentes estejam na mesma cela.

• A seguir, cada cela ci é transformado em nó ni, e estes são ligados se-

quencialmente com o imediato próximo, considerando apenas uma liga-

ção µ = 1. A ordem sequencial é dada pela variável temporal em ordem

crescente. Desse modo, a rede gerada será composta por no máximo q

nós e n− 1 ligações.

• Finalmente, as ligações múltiplas entre dois nós são simplificadas em

apenas uma ligação, e a ligação restante recebe o atributo peso, que re-

presenta a quantidade de ligações simplificadas. Quando dois eventos

consecutivos acontecem na mesma cela é formado um loop no nó que

corresponde a ambos eventos.

A Figura 5.1 mostra a ilustração da geração de uma rede cronológica a partir de

uma lista de eventos com componente temporal e espacial.
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Figura 5.1 - Construção da rede cronológica

a
b
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d
e
f
g
h
i

Evento

1
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7
8
9

Tempo

(1,8)
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A
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1
1

b,d

e,f,g
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C

2 2
1

1

1
1

A) Primeira etapa: Ordena-se a lista de eventos segundo o tempo. Também temos as infor-
mações sobre quando e onde aconteceu, e nome do evento. B) Segunda etapa: Divide-se
a região em grade 4 × 4 para conectar as celas com ligações entre si, seguindo a ordem
temporal. C) Terceira etapa: Rede formada e simplificada.

Fonte: Produção do autor.

É necessário destacar que a rede formada pode ser direcionada ou não, e se tiver

múltiplas ligações entre dois nós, é possível simplificar através da adição do atri-

buto peso (que corresponde à quantidade de ligações simplificadas) nas ligações.

5.2 Métodos de detecção de padrões de transição

Os métodos ou variações propostos nesta seção são baseados na rede construída

a partir da abordagem cronológica, mostrada anteriormente. Desse modo, assu-

mindo que a rede já existe, o funcionamento dos métodos propostos consiste em

modificar a rede e aplicar algoritmos de detecção de comunidades para encon-

trar grupos de eventos que seguem um padrão no espaço e tempo. Estes grupos

representam as transições que existe entre os eventos, ao analisar eles como um

conjunto. Além disso, destaca-se que estes métodos, apesar de terem poucas mu-

danças entre si, o resultado delas pode ser diferente em muitos casos.

Neste contexto, a detecção de padrões de transição trata sobre encontrar câmbios

espaciais e temporais significativos. Pois sabemos que eventos aparecem e desapa-
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recem ao longo do tempo, e ao analisarmos estes de forma conjunta, em muitos

casos há transições claras seja pela mudança de direção (por exemplo, a aparição

de furtos em um novo bairro da cidade) ou também de intensidade (por exemplo,

mais acidentes de carro ao longo de uma avenida). Desse modo, diversos padrões

de transição podem acontecer sobre o mesmo grupo de eventos, ou seja, o in-

tuito dos métodos não é encontrar, necessariamente, grupos de eventos, mas sim

padrões de transição dentro desses grupos.

Considerando que as ligações da rede obtida correspondem a relações temporais

próximas entre celas (mesmo que sejam distantes espacialmente), é possível for-

mar de grupos de celas que possuem eventos muito próximos (temporalmente)

entre si. Nesse sentido, a detecção desses grupos na rede é desenvolvido principal-

mente na área comunidades.

Sabendo disso, a seguir, detalham-se o procedimento padrão que é proposto para

identificar as mudanças sobre a rede da abordagem cronológica:

• Aplicar o algoritmo (Infomap ou Louvain) de detecção de comunidades,

• Identificar as comunidades de celas qi, que são representantes dos grupos

de celas contendo padrões dos eventos ao longo do tempo. Desse modo,

estes agrupamentos são os padrões ou estágios do conjunto de dados.

A Figura 5.2 ilustra a detecção dos grupos ou padrões num conjunto de eventos

temporais após a construção da rede cronológica.
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Figura 5.2 - Comunidades de celas

A) 1125 eventos espaciais e temporais gerados de forma aleatória em dois agrupamentos
separados propositalmente ao longo do tempo e espaço. Para construir a rede, a região
é dividida numa grade 12 × 12, que representa a quantidade de possíveis nós. B) Após
construir a rede segundo o método proposto e usar a detecção de comunidades de celas
(nós), são encontradas duas comunidades, que representam os dois grupos de eventos,
separados pela transição ou deslocamento espacial que aconteceu entre ambos.

Fonte: Produção do autor.

5.3 As variações

O método padrão proposto é flexível na sua aplicação, por esse motivo nas seguin-

tes linhas serão analisados algumas das principais variações e possíveis situações

onde seu uso seria apropriado.

5.3.1 Método 1: Ligação única

Esta variação ou método corresponde ao procedimento padrão explanado ante-

riormente. O nome do método deve-se ao fato de não modificar a rede obtida a

partir da abordagem cronológica. Desse modo, após construir a rede, procede-se

com a identificação dos padrões ou transições dos eventos. A principal vantagem

neste método encontra-se na simplicidade do método, pois apenas um parâmetro

(tamanho da cela) será necessário em todo o processo. Destaca-se também que

a complexidade da abordagem é O(n), sendo n a quantidade de eventos, e sem

considerar a complexidade do algoritmo de detecção de comunidades. É conhe-
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cido que a complexidade do algoritmo de detecção de comunidades de Louvain

ou Multilevel é aproximadamente O(nlogn). No intuito de compreender melhor o

desenvolvimento deste método, a seguir, mostra-se o pseudo-código.

Algoritmo 1: Método 1.
Entrada: lista de eventos, com local e tempo

Saída: grupos de nós

início

eventos: ordena a lista de eventos de forma crescente segundo o tempo;

n: quantidade de eventos;

divide a região numa grade quadrada com tamanho ∼
√
n/3 em cada lado;

repita

leia o evento α ;

identifique a cela que α pertence;

leia o evento α + 1;

identifique a cela que α + 1 pertence;

gere uma ligação entre as duas celas;

até fim dos eventos;
aplica o algoritmo de detecção de comunidades sobre a rede;

retorna os nós encontrados em cada comunidade;

fim

Para ilustrar o resultado deste método, na Figura 5.3A. é mostrado a geração ar-

tificial de eventos temporais e espaciais numa grade 24 × 24, dividido em três

estágios claramente visíveis, sendo estes gerados de baixo pra cima, como é obser-

vado na Figura 5.3B. Propositalmente, o segundo estágio é composto por apenas

10 eventos, dentro do conjunto de 874 eventos gerados. Desse modo, o estágio

intermediário pode ser considerado como ruido, desde que representa uma parte

ínfima dos dados. O objetivo deste exemplo é ver o desempenho deste primeiro

método e avaliar se conseguem identificar as transições entre padrões de eventos.
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Figura 5.3 - Exemplo de eventos gerados

Eventos gerados artificialmente. A) Geração de três estágios usando 874 eventos espaciais
e temporais. B) Os mesmos conjunto de eventos a partir de uma visão em três dimensões,
considerando o tempo no eixo vertical.

Fonte: Produção do autor.

Seguindo com o procedimento estabelecido na abordagem cronológica, a região é

dividida numa grade do tamanho 17×17, também, é utilizado uma ligação (µ = 1)

para cada par de eventos consecutivos, na construção da rede. Depois, ao aplicar a

detecção de comunidades sobre a rede obtida, encontra-se diversos grupos de nós,

como é visto na Figura 5.4. Ao comparar os resultados do Método 1 com os dados

gerados na Figura 5.3, é preciso destacar dois pontos: primeiro, a identificação

dos dois estágios principais no conjunto de eventos gerados é clara (celas de cor

vermelha e verde), e em segundo lugar, o método tem dificuldade para agrupar os

nós que representam o ruido (celas intermediárias).
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Figura 5.4 - Método 1 aplicado sobre os dados gerados

Comunidades encontradas na rede de celas. Ao todo, cinco comunidades ou estágios iden-
tificados, sendo que dois deles correspondem aos dois principais conjuntos de eventos
gerados (cor vermelha e verde). As comunidades restantes têm, principalmente, relação
com o estágio intermediário ou ruido inserido no modelo de dados (cor amarela, rosa e
azul).

Fonte: Produção do autor.

5.3.2 Método 2: Ligações simultâneas

Esta variação do método principal consiste em determinar uma quantidade fixa

z de eventos subsequentes a cada evento, e assim, a partir de cada evento, cons-

truir uma ligação para cada uma das celas desses z eventos subsequentes. Desse

modo, ao invés de ligar somente com o próximo imediato µ = 1, nesta abordagem

serão conectadas µ = z ligações a partir de cada evento. O ganho nesta variação

é que, por permitir gerar mais ligações, a rede torna-se mais conectada e, por-

tanto, permite formar comunidades mais coesas. Neste método, a complexidade

da abordagem é O(nm), sendo n a quantidade de eventos, e m a quantidade de

ligações simultâneas, sem considerar a complexidade do algoritmo de detecção de

comunidades.

No intuito de entender melhor o processo que segue este segundo método, nas se-

guintes linhas apresenta-se o respectivo pseudo-código. Note-se que há uma única
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mudança em relação ao primeiro método, que está localizada na iteração.

Algoritmo 2: Método 2.
Entrada: lista de eventos, com local e tempo

Saída: grupos de nós

início

eventos: ordena a lista de eventos de forma crescente segundo o tempo;

n: quantidade de eventos;

µ: quantidade de ligações simultâneas;

divide a região numa grade quadrada com tamanho ∼
√
n/3 em cada lado;

repita

leia o evento e ;

α: identifique a cela que e pertence;

para i← 1 até µ faça

leia o evento e+ i;

β: identifique a cela que e+ i pertence;

gere uma ligação entre α e β;

fim

até fim dos eventos;
aplica o algoritmo de detecção de comunidades sobre a rede;

retorna os nós encontrados em cada comunidade;

fim

Desse modo, para ilustrar os resultados deste método, ao aplicá-lo sobre os dados

gerados na Figura 5.3, observa-se na Figura 5.5 que tanto usando duas ou três

ligações simultâneas, o método consegue diferenciar claramente os três estágios

gerados no modelo original. Nesse sentido, no exemplo é evidente a principal van-

tagem do Método 2, que é a de fortalecer a conectividade da rede, resultando em

comunidades ou estágios identificados com melhor definição. Além disso, outro

ponto a destacar é sobre a similaridade dos resultados apesar de usar diferen-

tes ligações simultâneas, portanto, mesmo que seja possível construir a rede com

muitas ligações simultâneas, o ganho não é evidente.
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Figura 5.5 - Método 2 aplicado sobre os dados gerados

Três comunidades em ambas as redes, construídas usando duas e três ligações respectiva-
mente.

Fonte: Produção do autor.

5.3.3 Método 3: Ligações simultâneas e remoção de nós

Esta variação tem sua base na identificação de nós (ou celas) menos relevantes

da rede, a partir da sua força (s ou strength). Portanto, este método torna-se útil

quando há ruido no conjunto de dados, pois estes normalmente não acompanham

o padrão do conjunto todo de eventos e portanto, é esperado que alguns destes

encontrem-se isolados ou afastados dos grupos principais. Desse modo, ao remo-

ver os nós onde o suposto ruido se encontra, as comunidades (ou estágios) serão

mais facilmente identificadas.

O processo de remoção consiste na identificação de nós com menor força (s), para

isso é necessário saber quantas ligações simultâneas (µ) foram usadas na constru-

ção da rede, e duplicar este valor. Depois, os nós com força maior ou igual que este

valor (s > 2µ) serão mantidos, e o restante, removidos. Neste método, a complexi-

dade da abordagem é O(nm), sendo n a quantidade de eventos, e m a quantidade

de ligações simultâneas e quantidade de de nós. Para melhor compreensão deste
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processo, nas próximas linhas é mostrado o pseudo-código deste método.

Algoritmo 3: Método 3.
Entrada: lista de eventos, com local e tempo

Saída: grupos de nós

início

eventos: ordena a lista de eventos de forma crescente segundo o tempo;

n: quantidade de eventos;

µ: quantidade de ligações simultâneas;

limiar: 2 ∗ µ
divide a região numa grade quadrada com tamanho ∼

√
n/3 em cada lado;

repita

leia o evento e ;

α: identifique a cela que e pertence;

para i← 1 até µ faça

leia o evento e+ i;

β: identifique a cela que e+ i pertence;

gere uma ligação entre α e β;

fim

até fim dos eventos;
repita

leia o par de nós p, q ;

w: some as ligações entre p e q ;

simplifique as ligações em apenas uma ligação e adicione o peso w ;

até fim dos pares de nós;
repita

leia o nó i ;

s: some os pesos w das ligações de i;

se s <= limiar então

remova o nó i da rede;

fim

até fim dos nós;
aplica o algoritmo de detecção de comunidades sobre a rede;

retorna os nós encontrados em cada comunidade;

fim

Para ilustrar o uso deste método, na Figura 5.6 mostra-se as comunidades en-

contradas após a remoção dos nós que não tinham a força suficiente. É notório
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a diferença com os outros métodos, considerando que neste caso foi possível re-

mover o estágio intermediário, que representava uma parte ínfima dos eventos.

Desse modo, foram identificados satisfatoriamente os dois principais estágios que

o conjunto de eventos teve ao longo do tempo. Além disso, é preciso destacar que,

mesmo tendo diferentes quantidades de ligações simultâneas e limiares de força,

o método conseguiu os mesmos resultados.

Figura 5.6 - Método 3 aplicado sobre os dados gerados

Duas comunidades em ambas as redes, construídas usando duas e três ligações respecti-
vamente. Também, removeram-se os nós com força menor que a requerida pelo método.

Fonte: Produção do autor.

5.3.4 Outras possíveis variações

Ao usar outros limiares, relacionados à distância espacial ou temporal, é possível

construir outros métodos. A seguir, descrevem-se algumas das variantes possíveis.

5.3.4.1 Janela de tempo

É possível que em alguns casos seja necessário considerar intervalos ou janelas

de tempo para fixos ou dinâmicos para separar o conjunto de dados e construir

diversas redes cronológicas. Esta abordagem é ideal quando os dados possuem
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ciclos de repetição conhecidos e, portanto, é melhor construir a rede em intervalos

de tempo que correspondam a esses ciclos. Por exemplo, se é desejado analisar

diariamente os incidentes reportados no trânsito da cidade, então o recomendado

seria dividir o conjunto de dados em intervalos diários para ter uma rede para

cada intervalo e comparar as mudanças que acontecem neles. A partir dela, uma

possível análise seria verificar se as mudanças em dias de semana são diferentes

daquelas encontradas no final de semana.

Outro desdobramento ao ter diversas redes que correspondem a janelas de tempo

é a possibilidade de construir séries temporais a partir das propriedades dos nós

e ligações. Desse modo, ao invés de termos séries temporais sobre propriedades

(quantidade, máximo, mínimo, etc) dos eventos, teremos séries temporais sobre

características (centralidade, grau de conectividade) das celas onde estes eventos

acontecem. Consequentemente, os novos dados gerados permitem que os métodos

tradicionais de análise de séries temporais possam ser integrados com o método

cronológico.

5.3.4.2 Limiar de distância temporal

Neste caso, um limiar temporal é inserido no momento de construir as ligações

da rede cronológica. Desse modo, quando a distância temporal entre dois even-

tos é acima de um limiar estabelecido, os nós (celas) que representam estes dois

eventos não serão ligados, mesmo que sejam próximos espacialmente ou consecu-

tivos. Em alguns casos é natural considerar este tipo de regra quando os eventos

são relevantes somente se estes são próximos temporalmente. Por exemplo, se te-

mos um conjunto de movimentos sísmicos alocados numa região, estes precisam

ser próximos temporalmente e espacialmente, uns dos outros, para serem estuda-

dos como um único fenômeno, caso contrário, eventos sísmicos isolados ou sem

relação podem poluir o conjunto de dados.

5.3.4.3 Limiar de distância espacial

Neste caso, uma distância espacial é usada como o limiar para avaliar se é possível

ligar dois nós (celas) onde dois eventos consecutivos acontecem. Desse modo, é

possível construir uma estrutura de rede considerando a proximidade espacial dos

dados. Por exemplo, quando analisamos eventos relacionados a crimes que acon-

tecem numa cidade, é relevante considerarmos buscar se existem crimes similares

acontecendo nas redondezas e não procurar no país todo, por exemplo. Portanto,

nesse caso, é relevante inserir um limiar espacial.
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5.4 Aplicação em dados reais: queimadas na Bacia Amazônica

Esta subseção é um breve resumo dos resultados publicados no trabalho "From
spatio-temporal data to chronological networks: An application to wildfire analysis"
e apresentado na 34th ACM/SIGAPP Symposium on Applied Computing, em 2018

(VEGA-OLIVEROS et al., 2019). A menção desta publicação é relevante pois envolve o

uso do método cronológico em combinação com outras técnicas de mineração de

dados. Apesar de que o método usado nessa publicação considera somente a abor-

dagem da construção da rede e não a parte da detecção de padrões, não deixa de

ser relevante mostrá-lo aqui, pois desse modo também nos mostra a flexibilidade

do método para ser usado de outras formas.

5.4.1 O desafio

Atualmente existe uma imensa quantidade de dados disponíveis sobre queimadas

em todo o mundo, que podem ser usados para monitorar e mensurar diversos in-

dicadores, assim como tomar decisões e estabelecer novas políticas. Nesse sentido,

apesar de já ser conhecido pelos especialistas sobre o período que mais queimadas

aparecem numa região com base nos dados históricos e a experiência ao longo dos

anos, é difícil saber o comportamento que as queimadas possuem, uma vez que

cada queimada é um evento temporal e espacial único. Portanto, o desafio é men-

surar o comportamento das queimadas em conjunto para encontrar as possíveis

mudanças ao longo dos anos sobre a região da Bacia Amazônica.

5.4.2 A abordagem

A região sob estudo encontra-se aproximadamente entre a longitude −70 e −50, e

latitude 5 e−15, contendo 1, 6 milhão eventos de queimadas (com pelo menos 70%
de acurácia), segundo informações coletadas pelos satélites Aqua e Terra da Nati-
onal Aeronautics and Space Administration (NASA), entre o primeiro de janeiro de

2003 e 31 de janeiro de 2018 (15 anos de dados). Os dados para este estudo estão

disponíveis no site do projeto Active Fire Data, da NASA. Após baixar os dados,

simplificaram-se os dados considerando a região de estudo, acurácia e período de

análise mencionados anteriormente. Os dados são disponibilizados em formato

.txt e além da localização da queimada, contém outras informações interessantes

como brilho, acurácia, satélite que detectou a queimada, etc.

A modo de ilustração, na Figura 5.7 mostra-se três intervalos consecutivos, entre

25 de agosto e 6 de outubro de 2010, das queimadas na Bacia Amazônica. Nelas
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é possível perceber visualmente a mudança da intensidade de queimadas nessa

região, na direção leste - oeste, na parte inferior da região sob estudo.

Figura 5.7 - Mapa das queimadas

A) Serie temporal semanal da quantidade de queimadas na região da Bacia Amazônica.
B) Mapa das queimadas em três intervalos de 14 dias cada.

Fonte: Produção do autor.

Apesar de que o método proposto na pesquisa de doutorado não considerou parti-

ções temporais, mas apenas partições espaciais (celas), no caso de grandes perío-

dos de tempo, é necessário realizar este tipo de cortes ou divisões no tempo, pois

caso contrário, teremos sobreposição de padrões que dificultarão a identificação

correta dos padrões. Com esse intuito, dividiu-se região em 30 × 30 celas e em

intervalos de 7 dias. O motivo para proceder com esta configuração deve-se à pro-

cura de mudanças em intervalos de tempo otimizados. Nesse sentido, para chegar

nesta configuração foi realizado um teste de sensibilidade dos dados em função

do tempo e espaço, assim como a porcentagem de ligações que persistem na rede

após simplificar a rede (converter múltiplas ligações em apenas uma e removendo

loops). Nesse sentido, a Figura 5.8 mostra que o melhor período encontra-se entre

5 e 10 dias, enquanto a melhor divisão de celas começa a partir de 30×30, por esse

motivo, ao dividir o conjunto de dados em intervalos de 7 dias e transformá-los

em redes segundo o método cronológico, foram obtidas 786 redes. O ganho ao
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fazer esta análise de sensibilidade encontra-se no fato de encontrarmos um equi-

líbrio entre a quantidade de dados (informação disponível) e a resolução mínima

(espacial e temporal).

Figura 5.8 - Otimização da configuração

Análise da sensibilidade das configurações para construir rede otimizando o equilíbrio
entre a quantidade de dias (intervalo temporal no eixo x), tamanho da grade e mantendo
o máximo de ligações na rede (ligações simplificadas / todas as ligações).

Fonte: Produção do autor.

Até este ponto, a abordagem para construir as redes segue o método proposto

nesta pesquisa, e a partir de este ponto, este caso de uso seguirá outras formas

de explorar as redes construídas. Para isso, é elaborado uma série temporal para

cada nó, considerando os valores semanais (cada rede representa uma semana) da

centralidade baseada no método K-Core (DOROGOVTSEV et al., 2006). Desse modo,

são obtidos 786 pontos em cada série temporal, que são utilizados para construir

uma rede baseada no método da correlação, a partir do índice de correlação de

Pearson, e limitando a quantidade de ligações para apenas os três vizinhos (nós)

mais correlacionados. Desse modo, teremos uma nova rede, com no máximo 786
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nós, que estarão conectados entre si a partir do quão correlacionados estão com

outros pontos da rede.

5.4.3 Resultados

Tendo a rede construída a partir da similaridade entre nós, é aplicado a detecção

de comunidades para identificar os nós que representam regiões com queimadas

que possuem comportamento similar. Na Figura 5.9, mostram-se as 12 regiões en-

contradas que, de modo interessante, em muitas áreas coincidem com as regiões

que o desmatamento tem avançado nos últimos anos, outros com regiões dedica-

das à agricultura, assim como de pasto para animais.
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Figura 5.9 - Comunidades e regiões com desmatamento

12 comunidades encontradas na rede de correlações construída a partir do método crono-
lógico, apresentadas sobre o mapa de desmatamento e tipos de vegetação. Cada comuni-
dade encontrada está relacionada ou coincide, por muitas vezes, com regiões que corres-
pondem a áreas de desmatamento ou uso da terra diverso. De modo geral, a combinação
de métodos usados conseguiu encontrar estes grupos mesmo sem termos considerado da-
dos adicionais sobre o tipo de solo ou atividade realizada na região. Mais detalhes sobre
as 12 regiões podem ser encontradas na publicação mencionada aqui.

Fonte: Vega-Oliveros et al. (2019).

Também, apesar de ser possível analisar as queimadas diretamente a partir do acu-

mulado de queimadas (serie temporal), a vantagem do método cronológico neste

caso se resume a dois pontos: primeiro, por permitir analisar intervalos curtos de

tempo (intervalos semanais), o que não seria possível fazer diretamente com a

correlação de séries temporais, e segundo, por oferecer flexibilidade para estu-

dar, a partir do mesmo conjunto de redes, longos períodos de tempo e consolidar

resultados de 15 anos em apenas um gráfico.
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5.5 Considerações finais

A abordagem cronológica para construir a rede e os métodos propostos conseguem

trazer informações relevantes a partir de conjuntos de eventos temporais e espa-

ciais. E como visto, estas informações são padrões que correspondem aos estágios

ou transições pelos que passa um conjunto de eventos, considerando o tempo e

espaço. Também, foi mostrado que estes estágios, dependendo da sua relevância,

podem ou não ser considerados, a depender do método utilizado. Desse modo, é

claro que cada método avaliado neste capítulo têm aspectos que os diferenciam

entre si, sendo seu uso apropriado em cenários diversos.

Em síntese, os métodos propostos são úteis para abstrair dados de eventos tem-

porais e espaciais, o que representa um grande ganho desde que, na literatura

há uma grande ausência de métodos para explorar este tipo de dados temporais.

Em relação aos métodos propostos, o Método 1 (única ligação), por ser básico e

o mais simples, apesar de conseguir identificar os estágios principais, têm dificul-

dades quando há presença de ruido. O Método 2 (ligações simultâneas) consegue

aumentar a conectividade da rede, e portanto, evidenciar os estágios com melhor

qualidade, mesmo que algum destes estágios sejam ínfimos. Por último, o Método

3 (remoção de nós) possibilita o destaque dos estágios principais ao remover nós

fracos ou menos relevantes, desde que estes representam, em muitos casos, a pre-

sença de ruído no conjunto de dados.

Além disso, implementação da abordagem cronológica sobre dados reais, mostra

a flexibilidade que este possui para se integrar com outros métodos de mineração

de dados e redes complexas. Finalmente, mas não menos importante, é preciso

destacar a simplicidade da abordagem cronológica, assim como facilidade da im-

plementação de cada método sobre as redes obtidas.
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6 COMPARAÇÃO COM O MÉTODO ST-DBSCAN

No capítulo anterior desenvolveu-se a abordagem cronológica e os métodos para

identificar estágios ou fases pelos que passa um conjunto de eventos temporais.

Também, em capítulos anteriores, mencionaram-se métodos de agrupamento de

dados espaço-temporais que são amplamente usados na atualidade para minerar

este tipo de dados. A pergunta que emerge naturalmente é, qual a diferença entre

os métodos propostos e os métodos de agrupamento já conhecidos? Por exemplo,

ao usar o método cronológico e o método ST-DBSCAN no exemplo da Figura 5.2,

ambos os métodos obtém duas agrupações, como pode ser visto na Figura 6.1. No

primeiro caso, obtemos duas comunidades de nós através do método cronológico

simples (usando uma ligação), e, no segundo caso, obtemos dois agrupamentos

através do método ST-DBSCAN. Portanto, mais uma vez, qual é o ganho ou dife-

rença dos métodos propostos?

Figura 6.1 - Exemplo do método cronológico e o método ST-DBSCAN

A) Duas comunidades detectadas ao usar o método cronológico para identificar as fases
dos eventos temporais. B) Dois agrupamentos encontrados pelo método ST-DBSCAN.

Fonte: Produção do autor.

Portanto, será que os métodos propostos acrescentam alguma informação nova

além do que os métodos tradicionais de agrupamento já apresentam? Num simples

79



olhar, pela Figura 6.1, parece que o método ST-DBSCAN mostra o mesmo resultado

do método cronológico.

A resposta a essa pergunta está no fato de que é possível os resultados coinci-

dam quando as fronteiras das comunidades encontradas pelo método cronológico

e as maiores distâncias entre os agrupamentos do método ST-DBSCAN sejam os

mesmos. Porém, para entender melhor as diferenças é necessário compreender

os padrões ou transições que os métodos propostos encontram. Como sabemos,

transições acontecem constantemente nos sistemas complexos; portanto, identifi-

car qualquer transição ou mudança de padrão não faz sentido neste contexto, mas

aquelas que são significativas. Portanto é possível ter muitas transições significati-

vas dentro de um mesmo agrupamento de dados. Desse modo, o desafio então, é

encontrar as transições sem levar em consideração os possíveis agrupamentos.

Para compreender melhor as diferenças entre ambas abordagens (detecção de

agrupamento e mudanças), a continuação mostra-se alguns modelos artificiais ou

sintéticos gerados para este fim. Destacando que, o intuito não é simular even-

tos reais mas avaliar o desempenho de ambas as abordagens em cenários onde

padrões de transição foram gerados propositalmente.

Ao todo, são cinco modelos, como mostrados na Figura 6.2, sendo os dois pri-

meiros baseados no formato cruzado (×) de dados para analisar como é o com-

portamento do método perante a interseção de dois grupos de dados. Também,

os dois modelos seguintes procuram avaliar o método proposto em condições de

aumento gradual da quantidade de eventos em dois grupos que seguem direções

opostas paralelas (||). E, por último, o quinto modelo segue o movimento browni-
ano (similar ao movimento de partículas num fluído), para avaliar o desempenho

dos métodos ao acompanhar o percurso de uma caminhada aleatória. Nesse sen-

tido, na Figura 6.2, mostram-se os três momentos sequenciais de cada modelo nas

primeiras três colunas e os eventos acumulados na quarta coluna. Posteriormente

cada modelo artificial será analisado com maior detalhe.

Na primeira fila observa-se o modelo cruz, que mostra o deslocamento vertical e

horizontal de dois grupos de eventos. Na segunda fila mostra-se o mesmo modelo,

porém, inserindo ruído ao realocar 10% dos eventos de forma aleatória. Na ter-

ceira fila mostra-se o modelo paralelo (ou spin), que é formado por dois grupos

de eventos indo em direções contrárias e de forma incremental (em quantidade

de eventos). Na quarta fila apresenta-se o mesmo modelo, porém, realocando 10%
dos eventos de forma aleatória (ruido). E, finalmente, na quinta fila temos um con-
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junto de eventos que sinalizam os locais pelos que passa um caminhante aleatório

seguindo a simulação do modelo browniano.

Figura 6.2 - Modelos de eventos artificiais

Cada fila representa um modelo artificial de eventos. As três primeiras colunas corres-
pondem a três intervalos diferentes de tempo de cada modelo gerado. A última coluna
corresponde ao acumulado dos eventos de cada modelo.

Fonte: Produção do autor.
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A seguir, uma análise comparativa de cada modelo de dados, considerando o mé-

todo ST-DBSCAN e o método cronológico.

6.1 Modelo de cruzamento de eventos

O modelo: dois grupos de eventos são gerados de forma aleatória seguindo as

direções norte-sul e oeste-leste. Ao todo são 465 eventos espaço-temporais que

aparecem sequencialmente ao longo do tempo.

Ao usar o algoritmo ST-DBSCAN sobre o cruzamento ou interseção entre dois con-

juntos de eventos espaço-temporais (gerados de forma aleatória mas seguindo um

padrão) observa-se que o algoritmo encontra um único grupo, como mostrado na

Figura 6.3B. Porém, se olharmos desde a perspectiva de padrões, com foco na

detecção de transições, sabemos que são dois os grupos que se interceptaram, e,

portanto, houve um antes, um durante e um depois dessa ação. De forma clara,

essa é uma informação que o método ST-DBSCAN não consegue fornecer, mesmo

mudando os parâmetros do algoritmo, como pode ser visto no Anexo A.1.
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Figura 6.3 - Cruzamento de eventos

A) Modelo de cruzamento de eventos espaço-temporais. Ao todo, são 454 eventos alocados
entre as coordenadas (0, 0) e (24, 24). B) Método ST-DBSCAN aplicado sobre o modelo A,
usando os parâmetros εa = 3, εb = 6,min = 2, sendo estes as distâncias horizontal, vertical
e a quantidade mínima de pontos para formar um grupo. C) Método cronológico aplicado
sobre o modelo A, mostrando em evidência os três estágios pelos quais os dados temporais
passaram. D) Linha do tempo de todos os eventos (linhas verticais) coloridos segundo a
comunidade ou estágio que pertencem.

Fonte: Produção do autor.

Por outro lado, ao usar o método cronológico, na Figura 6.3C, conseguimos ob-

servar claramente três cores (vermelho, azul e verde), que representam as comu-

nidades da rede e também os estágios ou fases pelas quais o conjunto de dados

passou, que de forma interessante, correspondem com os estágios dos dados que

foram gerados propositalmente: o antes da interseção, o durante, e o depois da

interseção. Na Figura 6.3D é mostrado claramente a transição entre as diferentes

fases do conjunto de eventos, tudo isso, sem precisar estabelecer a quantidade

de mudanças que o algoritmo deve buscar. Neste modelo, ao construir a rede foi

usado uma grade g : 12×12, ou seja, a rede terá no máximo 144 nós. Este tamanho

de grade segue a sugestão do método de que cada lado da região sob estudo deve

ter ∼
√
n/3 divisões, onde n é a quantidade de eventos.

Além dos resultados mostrados aqui, também foram realizados outros testes com
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variação de parâmetros no método ST-DBSCAN, assim como nos métodos propos-

tos. Para ver os resultados dos testes, revise o Apêndice A.1 no final do documento.

Neles é visível que o método ST-DBSCAN, mesmo usando diferentes parâmetros,

não consegue encontrar alguma informação sobre a interseção dos dois conjun-

tos de eventos. Por outro lado, ao aplicar os métodos propostos, mesmo usando

parâmetros não recomendados (tamanho de grade diferente do sugerido), ele con-

segue encontrar a interseção inserida propositalmente.

6.2 Modelo de cruzamento de eventos com ruído

O modelo: de modo similar ao anterior, dois grupos de eventos são gerados ao

longo do tempo e de forma aleatória, seguindo as direções norte - sul e oeste -

leste. A diferença, neste caso, é que 10% dos eventos foram removidos e adiciona-

dos de forma aleatória em locais diferentes, para representar o ruido do modelo.

Nesta análise, também usaram-se os método de agrupamento ST-DBSCAN e o mé-

todo cronológico. O primeiro, encontrou apenas um grupo de eventos e alguns ou-

tros eventos isolados, sinalizados como ruído (que não pertencem a algum grupo),

como é visível na Figura 6.4B. Desse modo, o método alcançou seu objetivo de

agrupar os eventos, no entanto, de modo similar ao exemplo anterior, ele não

mostrou alguma informação que revele alguma transição no conjunto de dados,

mesmo mudando diversos parâmetros como mostrado no Apêndice A.3.

Por outro lado, aplicou-se o método cronológico numa grade g : 12 × 12 consi-

derando µ = 2 ligações simultâneas (usando a variação das ligações simultâneas

da seção anterior). Dessa forma, como explicado anteriormente, estaremos adi-

cionando maior conectividade à rede, e mesmo com o ruído, seria possível iden-

tificar padrões que revelem as transições procuradas. Na Figura 6.4C mostra-se

como o método cronológico consegue dividir os eventos nos três estágios espera-

dos (mesmo com o ruído). Também, usando uma abordagem mais agressiva, ao

remover nós que não tenham força suficiente, ou seja manter apenas os nós com

s ≥ 6, a rede diminui o ruido e deixa mais notório as fases que correspondem aos

três estágios procurados, como visto na Figura 6.4D.
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Figura 6.4 - Cruzamento de eventos com ruido

A) Modelo dos eventos espaço-temporais com cruzamento e com 10% de ruído. B) Método
ST-DBSCAN aplicado sobre o modelo A. Nele foram usados os parâmetros εa = 3, εb =
6,min = 2, sendo estes as distâncias horizontal e vertical, respectivamente, e a quantidade
mínima de pontos para formar um grupo. C) Método cronológico aplicado sobre o modelo
A, mostrando em evidência os três estágios pelos que os dados temporais passaram, apesar
do ruído inserido. A grade corresponde ao tamanho 12 × 12 e considerando µ = 2 duas
ligações simultâneas. D) Método cronológico aplicado sobre o modelo A, considerando a
grade de tamanho 12 × 12, ligações simultâneas µ = 3 e mostrando apenas os nós com
força s ≥ 6.

Fonte: Produção do autor.

Para ver outros testes realizados em ambos métodos e variando os parâmetros,

revise o Anexo A.3. Neles é possível verificar que, quando há presença de ruído,

o melhor é usar a variação do método considerando as ligações múltiplas, assim

como estabelecer a quantidade de divisões da grade seguindo a regra de que cada

lado da região sob estudo deve ter ∼
√
n/3 divisões, como sugerido no método.
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6.3 Modelo de eventos crescentes em paralelo

O modelo: dois grupos de eventos são gerados de forma aleatória, seguindo as

direções norte- sul e norte- sul, de forma paralela e separada (sem interseção entre

ambas). Também ao longo do tempo, a quantidade de eventos é incrementada

gradualmente.

Neste modelo, será testado como os algoritmos reagem quando há variação na

quantidade de eventos de forma incremental e em grupos separados acontecendo

ao mesmo tempo. Em primeiro lugar, ao usar o método ST-DBSCAN, este encontra

diversas quantidades de grupos, a depender dos parâmetros usados (Ver Figura

6.5B). Apesar disso, o algoritmo claramente consegue identificar os dois grupos

principais que foram gerados pelo modelo. Testes com outros parâmetros podem

ser revisados no Anexo A.2.

Por outro lado, ao usar o método cronológico, mesmo que a variação da intensi-

dade tenha sido gradual e aos poucos, este método consegue encontrar diferentes

estágios relacionados às mudanças graduais dos eventos. É claro que a quanti-

dade de mudanças vai depender da variação das ligações múltiplas µ, pois ao

aumentar a quantidade de ligações a rede torna-se mais conectada e, portanto,

diminuirá a quantidade de comunidades na rede. Por exemplo, na Figura 6.5C,

6.5D e 6.5E, temos a rede com uma, duas e três ligações simultâneas, respectiva-

mente. Nelas observamos que, ao aumentar a quantidade de ligações simultâneas,

diminui a quantidade de mudanças (ou estágios) encontradas, porém, o método

consegue manter o fluxo ou ordem das mudanças, marcando claramente a ordem

e intensidade delas, como observado nas barras da Figura 6.5F. Nelas observa-se

cada evento e a respectiva cor da comunidade a que pertence. Nota-se que quanto

maior a quantidade de ligações simultâneas mais claro fica a transição entre os

diversos estágios das mudanças ao longo do tempo.
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Figura 6.5 - Eventos em paralelo

A) Modelo paralelo e incremental gradativo de dois grupos com 661 eventos espaço-
temporais. B) Método de agrupamento ST-DBSCAN aplicado sobre o modelo, mostrando
os dois grupos de eventos que foram gerados. C) Método cronológico aplicado sobre o
modelo, considerando uma ligação simultânea e sobre uma grade 14× 14 (seguindo a re-
comendação do método). Com essa configuração foram encontrados 6 estágios ou mudan-
ças. D) Com configuração similar à imagem anterior, porém considerando duas ligações
simultâneas. Ao usar o método cronológico, como resultado, foram encontradas 6 padrões,
que correspondem às transições ao longo do tempo e espaço. E) Neste caso, usaram-se três
ligações simultâneas. Ao aplicar o método cronológico, encontraram-se quatro mudanças.
F) Duas barras de cores que representam os eventos de forma sequencial. Cada linha ver-
tical é um evento e está colorido segundo a comunidade que representa. A barra superior
corresponde à configuração com uma ligação simultânea, enquanto a barra inferior cor-
responde à configuração de três ligações simultâneas.

Fonte: Produção do autor.
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Para comparar ambos métodos usando outros parâmetros, revise o Apêndice A.2

para maiores detalhes.

6.4 Modelo de eventos crescentes em paralelos e com ruído

O modelo: de modo similar ao modelo anterior, dois grupos de eventos são ge-

rados de forma paralela e aparecem aumentando gradualmente a quantidade de

eventos. No entanto, neste modelo é inserido ruído, que é gerado a partir da rea-

locação espacial de 10% dos eventos.

O teste realizado é para avaliar o desempenho do método de agrupamento ST-

DBSCAN e método cronológico sob as condições de mudança de quantidade de

eventos e ruído. Desse modo, ao aplicar o ST-DBSCAN encontramos que ele con-

segue separar diversos grupos de eventos ao variar os parâmetros de entrada do

algoritmo. Mesmo assim, é evidente que ele consegue encontrar os dois grupos

principais de eventos paralelos, assim como alguns elementos que correspondem

ao ruido (Ver Figura 6.6B).

Devido à presença de ruído, ao usar o método cronológico, construímos a rede

usando duas ligações simultâneas para aumentar a conectividade da rede, e desse

modo facilitar ao algoritmo a identificação das comunidades. Como resultado, o

método consegue encontrar diversos padrões no conjunto de eventos, de forma

similar aos resultados apresentados no modelo anterior, e mesmo com a presença

do ruído. Na Figura 6.6C, por exemplo, encontramos cinco comunidades, repre-

sentando os padrões de transição nos eventos. Além disso, é necessário destacar

que apesar deste resultado, o ruído continua presente nos resultados, o que mui-

tas vezes não é desejado. Por esse motivo, para diminuir a presença do ruído, na

Figura 6.6D são removidos os nós com força menor ou igual a quatro, e como

resultado, o ruído diminui consideravelmente, deixando assim, mais evidente os

padrões de transição. No entanto, ao remover o ruído com essa abordagem, alguns

nós ou celas que não são ruído acabam sendo removidos também. Mesmo assim,

o objetivo não é afetado em ambas as situações, removendo ou não o ruído, o

método cronológico consegue resultados consistentes, como visto nas barras da

6.6E. Em ambas barras é claro que o método encontra um estágio predominante

(cor vermelha) por ser a fase em que se intensifica a quantidade de eventos, e os

outros dois estágios (cor verde e azul) que representam o estágios iniciais onde os

eventos são poucos e espaçados ou separados entre si.
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Figura 6.6 - Eventos paralelos com ruido

A) Modelo paralelo e incremental gradativo de dois grupos de eventos com ruído. Ao
todo são 661 eventos espaço-temporais. B) Método de agrupamento ST-DBSCAN aplicado
sobre o modelo com ruído, mostrando principalmente os dois grupos de eventos que foram
gerados. C) Estágios encontrados após usar o método cronológico considerando 2 ligações
simultâneas. D) Transições encontradas após usar o método cronológico e removendo o
ruído (deixando apenas os nós com força maior a 4). E) Comparativo da linha de tempo
de ambas os resultados, com e sem remoção do ruído inserido no modelo original.

Fonte: Produção do autor.
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Para comparações dos métodos usando outros parâmetros, ver no Apêndice A.4.

6.5 Modelo de eventos brownianos

O modelo: nesta simulação, os eventos espaço-temporais correspondem aos locais

pelos aonde passa uma partícula que segue um comportamento segundo o modelo

matemático de Wiener da teoria do Movimento Browniano (MALLIARIS, 2008). Este

é, em poucas palavras, uma representação matemática da flutuação ou movimento

de uma partícula num fluído, que pode ser líquido ou gasoso.

Figura 6.7 - Eventos relacionados ao movimento browniano - Método ST-DBSCAN

A) 601 eventos que marcam os locais que passa um caminhante aleatório, segundo o
Movimento Browniano de Wiener. B) Algoritmo ST-DBSCAN aplicado sobre o modelo en-
controu 10 grupos, usando os parâmetros εA = 0, 1 e εB = 1. C) Ao usar os parâmetros
εA = 0, 1 e εB = 3, o algoritmo encontrou 5 grupos. D) Da mesma forma, ao usar os
parâmetros εA = 0, 1 e εB = 4 foram encontrados 3 grupos.

Fonte: Produção do autor.
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Ao usar o algoritmo ST-DBSCAN sobre este modelo, observou-se que a quanti-

dade de agrupações encontradas varia dependendo dos parâmetros iniciais que

sejam configuradas no algoritmo. Portanto, não há como identificar uma quanti-

dade predominante de grupos a partir dos pontos pelos que a partícula percorreu.

Por exemplo, na Figura 6.7B, 6.7C e 6.7D foram identificados dez e cinco e três

grupos, respectivamente. Nestas imagens, vemos que ao modificar apenas um pa-

râmetro (εB) é gerado uma grande variação na quantidade de grupos de eventos

encontrados pelo ST-DBSCAN.

Figura 6.8 - Eventos relacionados ao movimento browniano - Método cronológico

A) Três variações no método cronológico considerando uma, duas e três ligações simultâ-
neas, sobre uma grade 14×14. Note-se a similaridade das divisões das comunidades entre
as três redes. B) Linhas de tempo dos eventos coloridos com a cor da respectiva comu-
nidade ou estágio que pertencem, das três redes. Também em α e β destaca-se como ao
aumentar a quantidade de ligações múltiplas as comunidades se misturam ou unem entre
si, formando comunidades ou estágios maiores.

Fonte: Produção do autor.
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Por outro lado, ao usar o método cronológico para encontrar as mudanças nos

eventos temporais, o algoritmo encontra claramente diversas transições pelos que

o caminhante aleatório passou. Este resultado é consistente tanto para uma ligação

simultânea como para duas ou três ligações simultâneas, como pode ser visto na

Figura 6.8A. Também, a quantidade de transições ou mudanças encontradas se

mantém muito próximos entre si, sendo 16, 15 e 13, para redes com uma, duas e

três ligações simultâneas, respectivamente. Além disso, as mudanças de fases ou

estágios acontecem de forma clara, com pouco ou quase nenhum ruido entre as

transições, como apresentando na Figura 6.8B. Além disso, é preciso destacar que

quanto mais ligações múltiplas (µ) são usadas na construção da rede, menor é a

quantidade de estágios pelas que passa o conjunto de eventos, devido à fundição

ou mistura de comunidades. Essa característica é evidente nas áreas marcadas

como α e β da Figura 6.8B.

6.6 O tamanho da grade e o ruído

Na seção anterior apresentaram-se cinco modelos de eventos espaciais e tempo-

rais, sendo dois deles com inserção de ruído no conjunto de eventos. Nesse sentido,

é preciso mencionar que, apesar da flexibilidade do método para mudar o tama-

nho da grade (da região sob estudo), a recomendação do método para calcular

o tamanho da grade ideal (ω ∼
√
n/3) se destaca nos cenários onde o conjunto

de eventos têm ruído. Como dito anteriormente, esta regra procura garantir que

a quantidade de eventos (em média) nas celas seja a suficiente para formar uma

rede com suficiente capacidade de formar boas comunidades de nós. Isto deve-se

ao fato de, se a rede tiver muitos nós e poucas interações, ela corre o risco de se

tornar esparsa e portanto, será difícil obter comunidades a partir dela. Por outro

lado, se houver poucos nós e muitas interações, a rede será densa, e portanto, há

o risco de encontrarmos apenas uma comunidade.

Nos dois modelos com ruido apresentados anteriormente, a recomendação nesse

caso era usar ligações múltiplas µ ≥ 2 para ajudar a aumentar a conectividade

da rede e, mesmo com ruido, conseguir identificar os estágios pelos que passa

o conjunto de eventos ao longo do tempo. Também, uma outra alternativa foi

apresentada, que consiste na remoção de nós abaixo de um limiar. Este limiar está

relacionado com a procura de nós com a menor força (s), pois há a possibilidade

destes conterem eventos com ruido. Nesse sentido, ao usar esta abordagem nos

dois modelos com ruido, considerando três ligações simultâneas µ = 3 e mantendo

apenas o nós com força s ≥ 6, obtemos que o melhor resultado é mostrado ao
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considerar a recomendação dada no método, sobre o tamanho da grade ideal.

Figura 6.9 - Tamanho da grade e a força dos nós

A) Modelo de cruzamento de eventos com ruido, construídos sobre diferentes tamanhos
de grade, considerando três ligações múltiplas e mantendo apenas os nós com força maior
ou igual a seis. B) Modelo paralelo e gradativo de eventos com ruido, considerando diver-
sos tamanhos de grade na sua construção e três ligações múltiplas. Neste também foram
mantidos apenas os nós com força maior ou igual a seis. As imagens marcadas com α re-
presentam as redes construídas considerando a configuração recomendada pelo método.

Fonte: Produção do autor.
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Na Figura 6.9 mostra-se os testes realizados em ambos modelos com ruido, sendo

que ambos têm diferente quantidade de eventos, e portanto, o tamanho da grade

ideal também precisa ser diferente. O modelo cruzado (com ruído) têm 454 even-

tos e o modelo paralelo (com ruído) têm 661 eventos, desse modo, o tamanho

ideal de grade seria 12× 12 e 14× 14 respectivamente. Na mesma imagem, em α,

destaca-se dois detalhes: em primeiro lugar, ambos resultados conseguem identi-

ficar a transição entre os estágios procurados, e em segundo lugar, eles também

diminuem o ruído quando comparado com os resultados ao usar uma ligação si-

multânea. É claro que, ao remover os nós "fracos", alguns nós que não contém

eventos de ruido, também são removidos. Apesar disso, em ambos exemplos, o

ganho obtido nos resultados supera a presença desta desvantagem ao remover

alguns nós.

6.7 Principais diferenças entre métodos de agrupamento ST-DBSCAN e o

Cronológico

As diferenças entre os métodos de agrupamento de dados espaço-temporais (Ex.

ST-DBSCAN) e o método cronológico (explicado nesta seção) encontra-se, princi-

palmente, em dois pontos:

6.7.1 Abordagem

Por um lado, os métodos de agrupamento estão baseados em métricas de similari-

dade espacial e temporal usando cálculos como a distância ou centroides, e tendo

como base as comparações entre estes cálculos para otimizar o resultado final. Por

outro lado, o método cronológico é baseado numa construção simples dos eventos,

pois apenas precisam estar em ordem temporal e a identificação das celas a que

cada evento pertence. Além disso, para fazer a detecção das comunidades, este

é realizado sobre as celas apenas, e não sobre os eventos, o que permite reduzir

consideravelmente o processamento computacional, desde que a quantidade de

celas é muito menor que a quantidade de eventos.

Também, enquanto o ST-DBSCAN e similares precisam de limiares ou parâmetros

(distância máxima, quantidade mínima de pontos) para identificar os grupos, no

método proposto o único parâmetro necessário é o tamanho da cela, que é suge-

rido pelo próprio método, mesmo assim, essa variável pode mudar dependendo

da resolução espacial procurada. Além disso, o método cronológico é flexível para

adaptar o processo da detecção de padrões de transição. Neste ponto é necessário

destacar que, como mencionado anteriormente, ambos os métodos tem objetivos
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diferentes.

Em caso da presença de ruído, na abordagem cronológica é possível aumentar o

número de ligações simultâneas para fortalecer a conectividade da rede, também,

caso necessário, é possível remover o ruído de forma parcial ao deixar na rede

apenas os nós que possuem força acima de um limiar (normalmente igual ao do-

bre do número de ligações simultâneas). Além disso, em relação à detecção das

transições, como o método cronológico é suportado pelos algoritmos de detecção

de comunidades em redes, é possível que outros algoritmos de detecção de co-

munidades sejam usados, oferecendo deste modo, flexibilidade para obter outros

resultados a partir de novas abordagens.

6.7.2 Interpretação

Apesar de os métodos de agrupamento por similaridade serem úteis em diversos

cenários, ao testar seu desempenho em situações como o cruzamento de grupos

de eventos ou na variação gradativa da quantidade de eventos, conforme apresen-

tado neste capítulo, é possível ver que eles não têm a capacidade de identificar

estes padrões de transição através da detecção de grupos. Nesse sentido, o mé-

todo cronológico ao ser testado nas situações mencionadas anteriormente, conse-

gue resultados relevantes ao identificar estas transições (interseção de grupos de

eventos, variação da intensidade de eventos, mesmo com ruído). Portanto, ape-

sar de ambas abordagens encontrarem grupos de eventos, estes grupos possuem

significados diferentes, i.e., nos métodos tradicionais de detecção de grupos, cada

grupo representa o quão similar (baseadas na distância ou proximidade) é cada

evento com outros eventos; por outro lado, no método cronológico, cada grupo

representa uma transição ou mudança no conjunto de eventos.

6.8 Considerações finais

Foi mostrado que o método cronológico é uma nova abordagem para detecção

de mudanças em dados de eventos espaciais e temporais; desse modo, este mé-

todo não representa uma alternativa aos métodos de detecção de agrupamento

de dados, mas um complemento para obter novas informações a partir do mesmo

conjunto de dados.

Também, através de diversos modelos de dados foram comparados, lado a lado,

os métodos baseados na abordagem cronológica e o método ST-DBSCAN. Os re-

sultados deste comparativo mostraram que, em todos os casos, cada abordagem
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cumpre sua função. No primeiro comparativo, onde existia cruzamento de dois

grupos de eventos, o método ST-DBSCAN encontrou, principalmente, um grupo

de eventos, por outro lado, os métodos propostos encontraram os três estágios

das mudanças procuradas, mesmo em caso da presença de ruído. Neste último

caso, é necessário usar o Método 2 ou 3, para diminuir a interferência do ruido

nas transições encontradas. No segundo comparativo, ao termos variação grada-

tiva da quantidade de eventos, e de forma simultânea em dois locais da região, o

método ST-DBSCAN encontrou, em todos os casos, ambos os grupos de eventos,

por outro lado, ao usar o método cronológico, encontraram-se três estágios nas

mudanças gradativas na quantidade de eventos. Apesar do ruído, o método tam-

bém conseguiu encontrar estes estágios. No último modelo, a partir dos eventos

gerados pelo caminhante aleatório Browniano, o método ST-DBSCAN não teve re-

sultado consistente, pois mostrava diversas quantidades de grupos a depender dos

parâmetros usados. Por outro lado, o método proposto encontrou, praticamente,

os mesmos estágios e mudanças ao longo do tempo.

Além disso, como visto nos experimentos realizados até este ponto, o método cro-

nológico tem algumas limitações em relação ao ruído, que por vezes modifica os

resultados desejados; contudo, o método consegue remover os nós que contem

ruído, e, dessa forma, aprimorar a detecção de mudanças. Finalmente, a partir

das mudanças é possível mensurar o tempo e tamanho que cada estágio tem, e,

assim, construir o ciclo de mudanças.
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7 OUTROS DESDOBRAMENTOS DA ABORDAGEM CRONOLÓGICA

Além dos resultados mostrados até aqui, é esperado que novas abordagens se-

jam derivadas do método principal para situações diferentes das estudadas nesta

pesquisa. Desse modo, nas próximas linhas são brevemente discutidas algumas

considerações importantes assim como os desafios que devem emergir a partir das

limitações atuais. Além disso, com esta discussão será possível avaliar o rumo de

potenciais trabalhos futuros. A seguir, apresenta-se as possíveis três novas aborda-

gens derivadas deste trabalho.

7.1 ST-DBSCAN + Cronológico

Esta nova abordagem consiste em unir o método de agrupamento por similaridade

(ou densidade) ST-DBSCAN e o método cronológico, de detecção de mudanças

em eventos. Até o momento, uma comparação exaustiva tem sido realizada entre

ambas abordagens para mostrar as vantagens e desvantagens destas, porém, há

a possibilidade de usar ambas em conjunto para aprimorar os resultados por três

motivos: O primeiro motivo deve-se ao ST-DBSCAN conseguir detectar o ruido

com maior acurácia, desde que ele mensura as distâncias a nível de eventos e

não celas. O segundo motivo encontra-se no fato de o método cronológico lidar

melhor em conjuntos de dados sem ruido, e por último, por ambos métodos não

serem concorrentes entre si, como mostrado nas análises.
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Figura 7.1 - Processo híbrido usando os métodos STDBSCAN e Cronológico
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A) Lista de eventos espaciais e temporais. B) Identificação de eventos que fazem parte do
ruído utilizando o método ST-DBSCAN. C) Construção da rede usando o método cronoló-
gico. D) Simplificação ou otimização da rede.

Fonte: Produção do autor.

A ideia por trás desta abordagem seria usar, num primeiro momento, o método

ST-DBSCAN como forma de eliminar o ruído, e depois, prosseguir com o método

cronológico para encontrar os padrões de transição nos conjunto de dados. Na

Figura 7.1 ilustra-se este processo de forma resumida.

Apesar do potencial uso de ambas numa única abordagem, há certas considerações

a fazer. Primeiro, a diversidade de combinações que o método ST-DBSCAN possui

pode levar à remoção de eventos que não fazem parte do ruido. Como observados

nas avaliações anteriores, este método é sensível aos parâmetros usados e tem

influência na quantidade de grupos encontrados, no entanto, como o foco não é

usar este método como detecção de agrupamentos e sim para remoção de ruídos,

é possível que seja possível estabelecer alguma regra ou processo para encontrar

parâmetros que permitam remover o ruído de forma otimizada. Nesse sentido,

ainda será necessário fazer a análise de sensibilidade dos parâmetros na detecção

correta do ruído, sua remoção e impacto na detecção das mudanças nos eventos.

7.2 Eventos temporais sem atributo espacial

Nesta abordagem o desafio encontra-se em lidar com eventos temporais que não

têm componente espacial, o que representa um grande desafio para o método,

98



desde que ele precisa desse atributo para gerar as celas e converti-las em nós. Por

isso, é preciso adaptar o método para encontrar os padrões de transição neste tipo

de dados.

Apenas para recapitular, como mencionado no capítulo sobre dados temporais (4),

existem três tipos de dados temporais amplamente aceitos na literatura: eventos,

sequências e series temporais. Nesse sentido, ao termos um conjunto de eventos

temporais sem saber sua localização espacial, é possível que estes sejam transfor-

mados em sequências temporais. Por exemplo, no registro de entrada e saída dos

funcionários de um prédio, cada entrada ou saída representa um evento, porém,

como é possível agrupá-los por categorias (por funcionário ou hierarquia), con-

seguimos formar sequências temporais. Portanto, uma possibilidade de adaptação

do método cronológico seria substituir as celas (espaciais) pelas categorias (das

sequências), e transformar estas em nós. Desse modo, o restante do processo de

construção da rede continuaria da mesma forma, ligando os nós de forma con-

secutiva, segundo a ordem temporal dos eventos. Na Figura 7.2 observa-se um

exemplo de este processo de construção da rede.

99



Figura 7.2 - Processo de construção da rede
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No lado esquerdo, a sequência de eventos ordenados segundo o tempo, e no lado direito,
a rede gerada e simplificada a partir da sequência temporal dos eventos. Os nós represen-
tam as categorias e as ligações a respectiva sequência de eventos (mensagens) entre as
categorias (pessoas). Também, os pesos das ligações são proporcionais à quantidade de
ligações que foram simplificadas entre dois nós.

Fonte: Produção do autor.

A partir da rede, seria possível continuar com o método cronológico, aplicando

a detecção de comunidades. Porém, neste ponto é necessário avaliar duas difi-

culdades: a primeira encontra-se em não ser possível comparar com o método

ST-DBSCAN, considerando que não temos atributo espacial, em segundo lugar,

mesmo que fosse identificado as comunidades, estas não representariam mudan-

ças temporais, desde que, neste caso, os nós não tem uma posição espacial ou

algum outro atributo além do tempo. Em outras palavras, não temos algum atri-

buto ou característica que muda em relação ao tempo. Enquanto que, ao consi-

derar o componente espacial, é possível mensurar as interseções de conjuntos de

dados em relação ao tempo e espaço. Por isso, é necessário muito cuidado realizar

cálculos sobre as redes sem termos identificado o seu verdadeiro significado.

Apesar de, por enquanto, não ser possível dar continuidade ao método cronoló-

gico, a rede construída tem utilidade, pois a partir das propriedades dela podemos

inferir ou encontrar informações relacionadas às categorias (nós) das sequências

temporais. Nesse sentido, ao procurar potenciais aplicações e uso desta rede cro-
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nológica, escolheu-se abordar um desafio atual relacionado ao envio de mensagens

em grupos, sem fazer uso do conteúdo delas, mas apenas sabendo quem (usuário)

e o quando (data e hora) foram enviadas as mensagens. O que permitiria anali-

sar grupos fechados ou privados, desde que apenas seria necessário identificar o

remitente ou identificador do membro do grupo, e o registro do horário que foi

enviado a mensagem, sem ler o conteúdo.

Nesse sentido, a partir dos dados de cinco grupos de WhatsApp (um aplicativo

de mensagens popular em diversos países), obteve-se redes cronológicas conside-

rando os membros dos grupos como nós e construindo as ligações entre estes com

base nas mensagens consecutivas, seguindo um processo similar à Figura 7.2. A

partir destas redes foi possível identificar mudanças no engajamento dos usuários

em diversos períodos de tempo, como as eleições presidenciais no ano 2018. Tam-

bém, foi gerado um índice de engajamento para cada usuário dos grupos de men-

sagens, usando apenas propriedades da rede. Com essa informação, preparou-se

um ranking dos mais engajados e sua evolução ao longo do tempo. Os resulta-

dos desta pesquisa foram reunidas na publicação "Measuring the engagement level
in encrypted group conversations by using temporal networks" que recebeu o aceite

para apresentação no evento internacional "IJCNN 2020: International Joint Con-
ference on Neural Networks" em Julho de 2020.

Espera-se que este desdobramento do método cronológico (para sequências tem-

porais) seja ampliado para outra áreas com similar estrutura de dados e aplicações.

Também, está em planejamento o desenvolvimento de uma versão aprimorada

deste método, com ênfase na flexibilidade.

7.3 Considerações finais

A abordagem cronológica e os métodos propostos abre novas possibilidades a ou-

tras aplicações e cenários, a partir das limitações que os métodos propostos pos-

suem atualmente. Como é mencionado anteriormente, o ruído representa um dos

gargalos que faz o método cronológico recorrer a ter mais parâmetros (µes) para

diminuir os impactos do ruído na correta detecção de transições ou mudanças.

Nesse sentido, parece promissória a possibilidade de remover ou diminuir o ruído

antes de construir a rede complexa.

No caso de eventos temporais sem componente espacial, o uso da abordagem

cronológica para construir a rede e obter novas informações parece promissória,

desde que ela permite o uso da bagagem científica das redes complexas na minera-
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ção dos dados. Além disso, também é possível a construção de novas medidas que

sejam, especificamente, para redes construídas a partir de eventos temporais. Fi-

nalmente, foi apresentado o desdobramento do método cronológico neste sentido,

juntamente com a criação de uma nova medida para mensurar o engajamento dos

usuários em conversas de grupo. A partir da nova medida também obteve-se o

engajamento global, ou do grupo todo, e desse modo, mensurar o desempenho do

engajamento grupal.
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8 CONCLUSÕES

Neste trabalho reúne-se o desenvolvimento da abordagem cronológica e os méto-

dos ou variações para encontrar padrões de transição em eventos temporais. Este

conjunto de métodos estão baseados, principalmente, na sequência cronológica

(temporal e espacial) dos eventos.

Em relação aos objetivos propostos neste trabalho, estes tratam sobre a identifi-

cação dos métodos desenvolvidos na atualidade para explorar dados, temporais e

espaciais, e como transformar estes em redes complexas. Também, considerou-se

o desenvolvimento de métodos para identificar transições que acontecem ao longo

do tempo nestes conjuntos de dados, com ênfase no uso das redes complexas.

Nesse sentido, ao fazer a revisão sistemática dos métodos de mineração de da-

dos para encontrar grupos ou padrões, encontrou-se principalmente, métodos de

agrupamento e classificação. Destes dois, o de agrupamento é o que mais se apro-

xima para atender os objetivos desta pesquisa, por não precisar fazer uma pre-

classificação dos dados. Por outro lado, no conjunto de métodos para transfor-

mar dados temporais em redes complexas, verificou-se que estes focam, principal-

mente, em séries temporais. Portanto, a partir destes fatos, mostrou-se evidente a

necessidade do desenvolvimento de métodos que identifiquem as transições entre

grupos, em conjunto de evento temporais.

A seguir, é introduzido um breve resumo dos principais resultados obtidos ao longo

da pesquisa de doutorado. Também, são mencionados as principais conclusões e

potenciais trabalhos futuros.

8.1 Principais conclusões

Baseado no apresentado ao longo deste trabalho, as principais conclusões se resu-

mem nestes pontos:

• a abordagem cronológica apresenta-se como um conjunto de métodos

bem sucedidos para transformar eventos (temporais e espaciais) em re-

des complexas. Devido à simplicidade da abordagem, é fácil construir

outros métodos a partir dela. Além disso, ela não está restrita a apenas

eventos espaciais e temporais, mas também permite construir redes a

partir de eventos sim componente espacial.

• o diferencial dos métodos propostos ao comparar com outros métodos
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disponíveis na literatura encontra-se em dois pontos: 1) mostram infor-

mações sobre as transições ou mudanças significativas que existem num

conjunto de eventos temporais, o que não é mostrado por nenhum outro

método 2) precisam de poucos parâmetros para funcionar, o que permite

que seja facilmente calibrado em diversas situações.

• verificou-se que os resultados dos três métodos mostram diferentes ca-

racterísticas dos dados, além de serem complementares. O primeiro mé-

todo (ligação única) é simples e mostra as mudanças como esperado,

no entanto, é altamente sensível ao ruído. O segundo método (ligações

múltiplas), por aumentar a quantidade de ligações na rede, fortalece as

comunidades deixando-as mais conectadas, e portanto, mostra de me-

lhor forma os estágios dos eventos. O terceiro método (remoção de nós),

destaca-se por diminuir consideravelmente a interferência do ruido e

mostrar comunidades mais coesas.

• foi evidenciado a versatilidade da abordagem cronológica em problemas

com dados reais. Em particular, ao usá-lo na detecção de regiões com

queimadas, que possuem características similares, na Bacia Amazônica.

Mesmo que apenas tivessem sido fornecidos dados sobre a localização

e tempo de cada queimada, foi possível agrupar áreas que, em muitos

casos, coincidiram com áreas em desmatamento, de agricultura, entre

outros. Além disso, estes resultados demonstram a capacidade da abor-

dagem por permitir condensar informações de 15 anos em apenas uma

rede e suas comunidades.

• ao comparar o método ST-DBSCAN e os métodos desenvolvidos nesta

pesquisa, mostrou-se que ambas as abordagem apresentam resultados

complementares e com diferentes objetivos. O método ST-DBSCAN tem

como foco encontrar eventos similares baseado na densidade espacial e

temporal destas. Por outro lado, os métodos propostos trazem informa-

ções sobre as transições temporais e espaciais que existem nos eventos.

Desse modo, foi mostrado a possibilidade de uma única agrupação de

eventos ter diversas transições.

• ambas abordagens mostraram suas diferenças ao usá-las em modelos de

eventos com características diferentes. No primeiro caso, ficou claro que

o método ST-DBSCAN não consegue identificar, de forma clara, as agru-

pações que existem num cruzamento de dois grupos de eventos, encon-
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trando apenas, um grupo principal. Por outro lado, a abordagem crono-

lógica identificou corretamente as transições nesta dinâmica de eventos,

mostrando o antes, durante e depois da transição, mesmo que esta ti-

vesse ruido. No segundo caso, o método ST-DBSCAN identificou clara-

mente dois grupos, como era previsto, no modelo onde dois grupos de

eventos se deslocam e mudam gradativamente a quantidade de eventos.

Neste caso, o método cronológico, identificou corretamente as mudan-

ças gradativas, mesmo com a presença de ruido. Finalmente, no último

modelo, que corresponde à caminhada aleatória de Brown, o método ST-

DBSCAN não chegou a um resultado consistente, identificando diversas

agrupações dependendo dos parâmetros usados. Por outro lado, o mé-

todo cronológico encontrou as diversas regiões e transições pelas que o

caminhante aleatório se deslocou ao longo do tempo. Mesmo mudando

de parâmetros, as regiões encontradas são muito similares entre si.

• a partir das análises com modelos artificiais, foi identificado a relação

que existe entre a quantidade de ligações múltiplas e a melhora na iden-

tificação das comunidades, porém, esta relação também está ligada ao

tamanho da grade, em alguns casos. Nesse sentido, é recomendável es-

tabelecer o tamanho da grade respeitando a regra de w ∼
√
n/3, onde w

é a quantidade de divisões em cada lado da grade.

• o método cronológico, apesar de conseguir diminuir o ruído fazendo uso

de alguns procedimentos, é sensível à influência deste em alguns casos,

tendo dificuldade para limpar completamente a presença destes eventos

ou limpando excessivamente ao ponto de remover nós sem ruido.

• em casos onde os eventos não tem componente espacial, a abordagem

cronológica consegue fornecer uma nova forma de explorar os dados a

partir das redes complexas. Desse modo, é possível desenvolver novas

medidas com fins específicos para estes casos, como foi mostrado com o

índice ou medida construído para mensurar o engajamento em grupos de

bate-papo.

8.2 Trabalhos futuros

Apesar do modelo apresentado trazer muitas oportunidades e potenciais usos, há

muito para ser explorado futuramente. Nesse sentido, alguns pontos se destacam

para o desenvolvimento de futuros trabalho:
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• o método cronológico, neste trabalho, apenas foi explorado desde a pers-

pectiva de comunidades. Porém, na ciência de redes há muitos outros

mecanismos que permitiriam aprofundar as descobertas de novas pro-

priedades em este tipo de redes, assim como compreender no quê elas

podem contribuir na procura de novas informações a partir dos dados

temporais.

• a integração deste método com outros, seja da ciência de redes ou da

mineração de dados, é uma área que não foi tratada neste trabalho, o

que representa uma grande oportunidade considerando que, por estú-

dios preliminares apresentados aqui, parecem ser promissórios algumas

destas abordagens. Como a integração do método cronológico com o ST-

DBSCAN, ou do método cronológico com o método de redes por correla-

ção.

• a criação de uma abordagem ainda mais abrangente, que permita a con-

sideração de uma ou três dimensões espaciais. Também, adicionar ao

método a flexibilidade para considerar ou não atributos espaciais, dessa

forma, o método poderia ser aplicado em, praticamente, qualquer con-

junto de eventos temporais.
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APÊNDICE A - COMPARAÇÃO DOS MÉTODOS ST-DBSCAN E CRONOLÓGICO

SOBRE EVENTOS TEMPORAIS E ESPACIAIS

Neste apêndice detalham-se diversos resultados dos métodos ST-DBSCAN e Cro-

nológico a partir do uso de diversos parâmetros.

A.1 Cruzamento de eventos

Figura A.1 - Modelo de cruzamento de eventos

A) 454 eventos gerados, composto por dois grupos se deslocando em formato cruzado. B)
os mesmos eventos adicionando a dimensão temporal no eixo vertical.

Fonte: Produção do autor
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Figura A.2 - Cruzamento de eventos - Método ST-DBSCAN

Quatro imagens mostrando os grupos obtidos após aplicar o método ST-DBSCAN variando
os parâmetros de entrada. Observe-se que, em todos os casos, um grupo é predominante
(cor azul).

Fonte: Produção do autor
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Figura A.3 - Cruzamento de eventos - Método cronológico

Nove imagens mostrando os resultados após aplicar o método cronológico, considerando
entre 1 e 3 ligações simultâneas (µ), e tamanhos de grade (g) de 10, 12 e 14. α) Imagem
mostrando o resultado com a configuração recomendado pelo método.

Fonte: Produção do autor
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A.2 Eventos paralelos

Figura A.4 - Modelo de eventos paralelos

A) 661 eventos separados em dois grupos se deslocando em direções opostas e mudando
na quantidade de eventos ao longo do tempo. B) os mesmos eventos adicionando a di-
mensão temporal no eixo vertical.

Fonte: Produção do autor
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Figura A.5 - Eventos paralelos - Método ST-DBSCAN

Quatro imagens mostrando os dois conjuntos de eventos após usar o método ST-DBSCAN.
De forma clara, o método encontra predominantemente dois grupos.

Fonte: Produção do autor
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Figura A.6 - Eventos paralelos - Método cronológico

Nove imagens mostrando os resultados após aplicar o método cronológico no modelo de
eventos paralelos, considerando entre 1 e 3 ligações simultâneas (µ), e tamanhos de grade
(g) de 12, 14 e 16. α) Imagem mostrando o resultado com a configuração recomendado
pelo método.

Fonte: Produção do autor
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A.3 Cruzamento de eventos com ruido

Figura A.7 - Modelo de cruzamento de eventos com ruido

A) 454 eventos gerados, composto por dois grupos se deslocando em formato cruzado,
sendo 10% dos eventos removidos e adicionados de forma aleatória. B) os mesmos eventos
adicionando a dimensão temporal no eixo vertical.

Fonte: Produção do autor
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Figura A.8 - Cruzamento de eventos com ruido - Método ST-DBSCAN

Quatro imagens com os 454 eventos agrupados pelo método ST-DBSCAN usando diversos
parâmetros. Apesar do ruido, o método consegue identificar o grupo principal, formado
pelos eventos de cor azul.

Fonte: Produção do autor
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Figura A.9 - Cruzamento de eventos com ruido - Método cronológico

Nove imagens mostrando diversas comunidades a partir da variação das ligações simul-
tâneas e o tamanho da grade. α) Resultado da configuração segundo a recomendação do
método.

Fonte: Produção do autor
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A.4 Eventos paralelos com ruido

Figura A.10 - Modelo de eventos paralelos com ruido

A) 661 eventos separados em dois grupos se deslocando em direções opostas e mudando
na quantidade de eventos ao longo do tempo, considerando que 10% destes foram remo-
vidos e adicionados de forma aleatória, para adicionar ruido ao modelo. B) os mesmos
eventos adicionando a dimensão temporal no eixo vertical.

Fonte: Produção do autor
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Figura A.11 - Eventos paralelos com ruido - Método ST-DBSCAN

Quatro imagens mostrando o resultado dos agrupamentos após aplicar o método ST-
DBSCAN usando diversos parâmetros. Apesar do ruido, o método identifica claramente
os dois grupos principais, na cor laranja e azul.

Fonte: Produção do autor
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Figura A.12 - Eventos paralelos com ruido - Método cronológico

Nove imagens mostrando os resultados após aplicar o método cronológico no modelo de
eventos paralelos e com ruido, considerando entre 1 e 3 ligações simultâneas (µ), e tama-
nhos de grade (g) de 12, 14 e 16. α) Imagem mostrando o resultado com a configuração
recomendado pelo método.

Fonte: Produção do autor
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