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Resumo

Neste trabalho sao utilizados registros telefénicos de duas regioes imediatas
localizadas no estado de Minas Gerais, no Brasil: a regido imediata de Sao Joao del-
Rei (de porte pequeno) e a regido imediata de Juiz de Fora (de porte médio). Desta
forma, este trabalho tem como objetivos principais a caracterizacao das interagoes
sociais a partir de registros de ligacoes telefonicas e a investigacido da relagio entre
as interacoes sociais e os padrdes de mobilidade exibidos por individuos em centros
urbanos. A complexidade urbana analisada neste trabalho sob duas perspectivas:
social e de mobilidade. A perspectiva social permite que se compreenda como se da
a interacdo entre pares de individuos, revelando aspectos importantes especificos
sobre as relagoes humanas em contextos urbanos. Sob a perspectiva de mobilidade
¢é possivel compreender como os individuos interagem com o espaco urbano e o
que pode auxiliar na caracterizacao da organizacdo das cidades e dos individuos.
Com a finalidade de investigar a relagdo entre as relagbes sociais e os padroes de
mobilidade, os experimentos realizados tiveram como objetivo explorar o impacto de
individuos que possuem relagao social relevante nos padroes de mobilidade de outros
individuos. Dessa forma foram realizadas analises quanto aos padroes de mobilidade
a fim de medir a similaridade desses padroes entre individuos. A caracterizacio
de cada rede também foi realizada para permitir uma compreensao das mesmas
seguindo métricas basicas, além de estudos das caracteristicas mais complexas como
reciprocidade e deteccdo de comunidades da rede, que sdo atualmente métricas de
alto interesse no campo de estudo de redes sociais. Dessa forma, este trabalho
fornece um conjunto rico de informagoes no contexto de redes sociais para regioes
de forma inédita.

Palavras-chaves: Redes Complexas. Redes Sociais. CDR. Reciprocidade.



Abstract

Human communication has undergone a drastic change with the emergence
of technologies that have removed a barrier for great distances between people.
These days, this evolution allows them to connect in such diverse ways that many
devices can combine text, image and sound into messages that redefine social rela-
tionships. Furthermore, in recent years, new technologies for storing and processing
large volumes of data allow the information collected in real time to be used for
the development of innovative solutions involving algorithms and methodologies
that are still the focus of research in many areas . The call data records or CDRs
(Call Detail Record) that arise in the context of large volumes of available data,
incorporate a huge amount of information and if the amount of data searches using
complex networking tools. Information on how, when, and with whom customers
communicated at any given time, plus the approximate location of the same valu-
able data that can be picked from CDRs. Based on data, studies have emerged
proposing models of social networks and mobility analysis in recent years, offering
new possibilities and a search for innovations. This work uses telephone records
from two immediate regions in the state of Minas Gerais, Brazil: the immediate
region of Sdo Jodo del-Rei (small size) and the immediate region of Juiz de Fora
(medium size). Thus, this work has as main objectives the characterization of so-
cial interactions from phone calls records and an investigation of the relationship
between social interactions and mobility patterns by reference in urban centers.
Urban complexity analyzed in this work from two perspectives: social and mobility.
A social perspective allows us to understand how an interaction between pairs of
products takes place, revealing specific aspects about human relationships in urban
contexts. From the perspective of mobility, it is possible to understand how owners
interact with the urban space and what can help to characterize the organization
of cities and individuals. With the investigation of a relationship between social
relationships and mobility patterns, the experiments carried out aimed to explore
the impact of disabling those who have a relevant social relationship on the mobility
patterns of other guests. Thus, analyzes regarding mobility patterns were evaluated
in order to measure a pattern similarity between patterns. The characterization of
each network was also carried out to allow an understanding of the basic norms, in
addition to studies of more complex characteristics such as reciprocity and detection
of network communities, which are currently metrics of high interest in the field of
study of social networks. In this way, this work integrated a rich set of information
in the context of social networks for regions in an unprecedented way.

Key-words: Complex Networks. Social Networks. CDR. Reciprocity.
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1 Introducao

O crescimento da populacao em &areas urbanas tem imposto um grande desafio
para planejadores urbanos e responsaveis por tomadas de decisao de politicas publicas,
o que pode trazer enormes desigualdades, problemas sociais e de satude publica, caso
aconteca sem um planejamento adequado. A compreensao da organizacao das cidades é,
entao, fundamental para um melhor planejamento urbano e o estabelecimento de politicas
publicas para que seja possivel antecipar e mitigar problemas sociais na escala em que
ocorrem em grandes cidades (BROECK, 2011; FARBER, 2015).

Modelos computacionais capazes de integrar e processar dados de multiplas origens
podem auxiliar a caracterizacao da organizacao geografica e socioecondémica da populagao
com grande resolucao e aplicabilidade em contextos praticos (BLONDEL, 2015; GONZA-
LEZ, 2008).

A comunica¢ao humana sofreu uma drastica mudanga com o surgimento de tec-
nologias que removeram a barreira imposta por grandes distancias entre as pessoas. Nos
dias de hoje, essa evolugao permite que individuos se conectem de formas tao diversas,
que muitos dispositivos podem combinar texto, imagem e som em mensagens que ajudam
a redefinir as rela¢oes sociais. Mais ainda, nos ultimos anos, novas tecnologias para arma-
zenamento e processamento de grandes volumes de dados permitiram que a informacao
coletada em tempo real seja utilizada para o desenvolvimento de solug¢oes inovadoras para
cidades baseadas em dados, o que envolve algoritmos e metodologias que sao, ainda, foco
de pesquisa em muitas areas (ALESSANDRETTI, 2017; LENORMAND; RAMASCO,
2016).

As estruturas que se formam a partir das relagoes entre pessoas, também chamadas
de redes sociais, sofrem um efeito direto das mudancas que a tecnologia oferece. Essas redes
sdo objetos de interesse de estudos desde 1930 (NEWMAN, 2018) e o desenvolvimento
tecnoldgico que prové novas formas de interagao entre pessoas, também permite a obtencao
de um grande volume de dados relativos a essas interaO estudo dessas redes sociais tem
oferecido novas formas de entender diversos fenémenos sociais, por exemplo, a propagacao
de influéncia. Estecoes sociais. Essas redes sao geralmente constituidas por um conjunto de
elementos que representam as pessoas, também conhecidos como nds, e um outro conjunto

de elementos conhecidos como arestas que representam a relagdo entre as pessoas.

problema estd na base de um outro problema mais geral de grande interesse, co-
nhecido como Problema da Maximizac¢ao de Influéncia (PMI). O PMI tem como objetivo
buscar, em uma rede, nés candidatos que otimizem a difusdo de algum elemento (algum

produto, ideia entre outros), tendo diversas aplicagbes, por exemplo, no marketing viral
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(MURATA; KOGA, 2018). Além disso, semelhante ao processo de propagagao de influén-
cia é possivel, a partir de uma rede social, tentar entender como uma epidemia se espalha,
o que tem grande utilidade na definigdo de estratégias para conté-la (ALTARELLI, 2014).
O estudo de redes sociais também tem sido aplicado em outras areas emergentes, como
a analise forense para deteccao de fraudes eleitorais (FERNANDEZ-GRACIA; LACASA,
2018) e o estudo de mobilidade urbana, sendo este tltimo um dos tépicos de estudo deste
trabalho.

O estudo da mobilidade urbana encontra seu lugar junto as redes sociais visto
que as tecnologias de comunicagdo se tornaram ubiquas, permitindo que praticamente
qualquer pessoa se comunique praticamente em qualquer lugar usando um dispositivo
eletronico. De fato, dentre os diversos dispositivos, os celulares se revelaram uma fonte de
dados bastante rica. Os registros de dados de chamadas ou CDR (Call Detail Records),
necessarios para as operadoras de telefonia mével para fins de faturamento, contém uma

enorme quantidade de informacao.

Nos ultimos anos surgiram pesquisas baseadas na analise de CDR que, na area
de redes complexas, foi apresentado inicialmente como um topico secundario. Entretanto,
logo este assunto tornou-se um campo inteiro de pesquisa e foi durante alguns anos o
principal topico de diversas conferéncias, como a NetMob, uma conferéncia internacional
sobre a andlise de conjuntos de dados de telefones celulares. Dessa forma, é importante
ressaltar que existem algumas restricoes quanto a disponibilidade de algumas categorias
de dados de CDR e sobre as aplicagoes que venham a ser projetadas com os mesmos. No
Brasil por exemplo a Lei Geral de Protegao de Dados Pessoais (LGPD) impede que seja

seja feito um uso indiscrimidado de dados pessoais, o que comtempla CDRs.

A primeira delas diz respeito ao contetido das comunicagoes, pois 0 mesmo nao
deve ser registrado pela operadora ou estar acessivel a qualquer terceiro. Uma segunda
restricao determina que pesquisadores nao tenham o mesmo acesso que as operadoras de
telefonia maével tém sobre os dados relativos aos clientes, dependendo das politicas de
privacidade da operadora e das leis de protecao de privacidade que se aplicam no pais
em questao. Nomes e numeros de telefone nunca devem ser transmitidos para terceiros e
em alguns paises, os dados de localiza¢ao devem ser mantidos confidenciais (BLONDEL,
2015). Assim, é possivel afirmar que, essas bases de dados, embora possam colocar uma
série de questoes relacionadas a ética e privacidade, constituem uma inegavel fonte de

informacgao para a compreensao de fendmenos espaciais de maneira sem precedentes.

Utilizando dados CDR, a complexidade urbana representada neste trabalho é con-
siderada sob duas perspectivas: social e de mobilidade. A perspectiva social que se utiliza
de uma rede social de ligagdes permite que se compreenda como se dé a interagao entre
pares de individuos, revelando aspectos importantes especificos sobre as relagbes huma-

nas em contextos urbanos.Sob a perspectiva de mobilidade é possivel compreender melhor
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como os individuos interagem com o espago urbano e o que pode auxiliar na caracterizagao

da organizacao das cidades e dos individuos.

A organizacdo humana em &areas urbanas pode ser investigada através da explo-
racao de plataformas para geracao e armazenamento de dados massivos com diferentes
graus de resolucao e originados de diferentes fontes. Por exemplo, e-mails, mensagens em
redes sociais online, como Twitter e Facebook, e registros de ligagdes telefonicas podem
evidenciar relages sociais (BLONDEL, 2015; BARBOSA, 2018). Check-ins por aplicati-
vos de avaliagao de servigos e sistemas de rastreamento revelam a forma como individuos
transitam nas cidades (SAPIEZYNSKI, 2015). Apesar de haver um grande nimero de
trabalhos na literatura com o objetivo de capturar e modelar aspectos espaciais e tempo-
rais dos individuos no espaco urbano (GONZALEZ, 2008; BARBOSA, 2018), que podem
melhorar significativamente nossa compreensao sobre a forma como individuos utilizam
o espago urbano, como tem sido apontado por diversos autores (GRABOWICZ, 2014;
DOMENICO, 2013; CORNACCHIA, 2020; TOOLE, 2015).

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivos principais a caracterizacao das interagoes sociais
a partir de registros de ligagoes telefonicas e a investigacao da relacao entre as interagoes

sociais e os padroes de mobilidade exibidos por individuos em centros urbanos.

Para que os objetivos principais sejam alcancados, tem-se os seguintes objetivos

especificos:

e Modelar as redes sociais a partir de dados de registros de chamadas telefonicas;

e (Caracterizar as redes obtidas de acordo com medidas bésicas frequentemente con-

sideradas;

e Investigar o processo de formacgao de comunidades pela localizacao por algoritmos

capazes de identificar as comunidades automaticamente;
e Caracterizar a reciprocidade das relagoes sociais presentes nas redes;

e Comparar a os padroes de mobilidade a partir da representacdo matematica que

reflita esse padroes.

1.2 Justificativa

Os estudos envolvendo modelagem e anélise de redes sociais apresentam um grande

potencial por sua capacidade de oferecerem ferramentas de anélise de redes complexas que
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buscam extrair algum entendimento do mundo real. Dessa forma, este trabalho se coloca
como um estudo que aplica essas ferramentas para entender e compreender aspectos das
Regioes Imediatas de Juiz de Fora e Sao Joao del Rei que até entao nao foram explorados
na literatura do ponto de vista de analise de dados de telefonia mével. O principal beneficio
desse estudo é servir como base para estudos posteriores oferecendo instancias de redes
modeladas a partir de dados nao explorados anteriormentes. Portanto, as informagoes
obtidas se colocam como uma oportunidade para olhar para essas regioes através do

ponto de vista da area de redes complexas.

1.3 Organizacao do texto

Esse trabalho estd organizadoda seguinte forma. O Capitulo 2.1 faz uma revisao
sobre o tema de redes sociais no contexto de redes complexas e descreve as principais
fontes (entrevistas, registros telefonicos e outros) utilizadas para criar redes sociais. Além
disso, este define o conceito comunidades e os topicos relacionados a esse assunto que sao
relevantes para o desenvolvimento deste trabalho. Por fim, este capitulo oferece uma visao
e defini¢ao sobre o que sao os dados de registros telefonicos que sao utilizados no processo
de modelagem. O Capitulo 3 inicia a com a descricao da divisdao regional do Brasil que
foi utilizada para os experimentos envolvendo comunidades. O capitulo também descreve
os dados de registros telefonicos que foram utilizados para modelar as redes sociais do
trabalho. O Capitulo se encerra com descri¢cao da metodologia do trabalho. O Capitulo 4
descreve os experimentos realizados e a discussao para os resultados obtidos. O Capitulo
5 encerra o trabalho com as consideragoes sobre todos os processos desenvolvidos e as

implicacoes dos resultados encontrados nos experimentos.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo tem como objetivo oferecer um contexto historico para a area de
estudo de redes sociais. Esse contexto historico é apresentado pontuando tépicos que
permitiram o desenvolvimento de estudos na area. Além disso, o experimento de mundo
pequeno, que é um marco no estudo de redes complexas, é descrito a fim de estabelecer
a ideia por tras do conceito de mundo pequeno. O capitulo descreve o processo de Snow
Balling que é uma técnica que permite explorar populagoes de individuos a fim de en-
tender processos relacionados aos estudos de redes complexas. Também é apresentada a
defini¢ao de reciprocidade que é um aspecto explorado nas redes estudadas neste trabalho.
A definicao de comunidades e o problema derivado dessa definicio também sao descritos

neste capitulo. Por fim, é realizada uma descri¢cao dos dados CDR utilizados neste estudo.

2.1 Redes Sociais

Embora haja andalises de redes sociais na literatura desde o inicio do século de-
zenove, as origens dos estudos empiricos e quantitativos em redes sociais sdo atribuidas
ao psiquiatra Jacob Moreno, que por volta dos anos 1930 se tornou interessado na di-
namica das relagoes sociais entre pessoas (NEWMAN, 2018). No trabalho de Moreno
figuras desenhadas a mao, denominadas por ele de sociogramas representavam os padroes
de interagao entre varios grupos de pessoas sendo equivalentes ao que chamamos de redes
sociais atualmente (NEWMAN, 2018). O sociograma, cuja invengao é atribuida a Moreno,
de fato marcou o inicio da sociometria, sendo esta considerada por muitos como precur-
sora da andlise de redes sociais e muito da psicologia social (WASSERMAN;, 1994). Para
Wasserman (WASSERMAN, 1994) outros autores podem ser apontados, junto a Moreno,
como pioneiros na andlise de redes sociais. Dessa forma, através dos trabalhos desses au-
tores, Wasserman evidencia que as origens dos estudos de redes sociais se encontram em
areas como psicologia e antropologia. Além disso, Wasserman alega que muitas pessoas
atribuem o primeiro uso do termo social network ao trabalho Class and committees in a
Norwegian island parish (BARNES, 1954).

Embora a analise de redes sociais tenha suas origens em mais de uma area de es-
tudo, a perspectiva da mesma compreende em teorias, modelos e aplica¢oes distinguindo-a
de outras abordagens (WASSERMAN, 1994). No processo de evolu¢ao desse campo de
estudo, os sociélogos desenvolveram termos proprios para discutir as redes sociais, onde
as entidades sociais sao denominadas como atores e as conexoes entre eles como lacos
(WASSERMAN, 1994). Sendo assim, a principio os atores sao unidades sociais distintas e

individuais, ja os lagos sao uma conexao entre duas unidades também chamada de diade.
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Todavia, a ideia de lago pode ser estendida para um nimero maior de atores como trés
(triade) ou mais (subgrupos e grupos) (WASSERMAN, 1994). A literatura mais recente
comumente se refere aos lagos como arestas e aos atores como noés ou vértices. Isto ocorre
devido a consolidacao da representacao de uma rede social utilizando um grafo que é uma
estrutura composta por nés e arestas. A definicdo de grafo é oriunda da Teoria de Gra-
fos, um ramo da matematica que estuda as relagoes entre os objetos de um determinado

conjunto.

Um fato importante sobre redes sociais é que existem muitos significados possiveis
do que uma aresta pode representar e cada definicdo esta diretamente relacionada com
as perguntas de interesse em um estudo. Essas arestas podem representar uma amizade,
relagoes de trabalho, trocas de bens e servicos ou dinheiro, padroes de comunicacgao,
relagoes romanticas e sexuais ou muitos outros tipos de conexées (NEWMAN, 2018). Além
disso, as técnicas usadas para explorar multiplos tipos de interagoes sociais podem ser um

pouco diversas, sendo assim estudos diferentes podem contemplar diferentes questoes.

E possivel também utilizar registros para fazer o questionamento direto de indi-
viduos com o intuito de se fazer um estudo de redes complexas, técnica que ja em 1939.
Em (GARDNER, 1942) foi aplicada por um grupo de etnégrafos para estudar a estra-
tificagao e classes sociais no sul dos Estados Unidos da América. Eles coletaram dados
da participacao de dezoito mulheres em eventos sociais em uma pequena cidade no Mis-
sissipi durante nove meses. Os dados foram coletados a partir da lista de convidados de
eventos e relatos em paginas sociais de jornais, embora eles tenham obtido dados a partir
de algumas entrevistas e relatos diretos de participantes. Esse estudo também conhecido
como "O estudo das mulheres sulistas'é amplamente discutido e estudado na literatura de
redes sociais desde sua publicacdo. Cada mulher nesse caso pode ser representada como
um vértice e as arestas conectando mulheres que participaram de um mesmo evento, ou
ainda uma representagdo mais completa como uma rede bipartida (ou rede de afiliagao)
conectando cada mulher aos seus respectivos eventos. Uma das razdes que tornou esse es-
tudo famoso, foi que os pesquisadores encontraram dois grupos fortemente conectados na
rede formada por essas mulheres, possibilitando o uso da mesma em estudos de algoritmos

que busquem agrupamentos em redes.

O processo de fazer perguntas a pessoas para obter dados de redes sociais, pode
ser realizado questionamentos diretos ou através de formularios que podem ser realizados
eletronicamente ou por papel. Além disso, estudos modernos que fazem uso do telefone
combinam entrevistas e questionérios, onde um entrevistador profissional faz a leitura do
questionario para o participante. Com o uso de um questionario, os idealizadores do estudo
garantem que perguntas especificas sejam feitas, com uma certa precisao, em uma ordem
especifica e com formulacao especifica. Quando um entrevistador é utilizado no estudo,

este ganha flexibilidade e confiabilidade, visto que os entrevistados levam o estudo mais a
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sério quando as perguntas sao feitas por um ser humano, além da oportunidade propici-
ada ao entrevistador de tentar esclarecer qualquer resposta confusa que seja dada. Estas
consideracoes sao importantes dado que respostas confusas e inconsistentes sdo fontes
substanciais de erros em questionarios (MARSDEN, 1990). Rea e Parker (REA; PAR-
KER, 2014) oferecem uma boa introdugao de como projetar e implementar questionarios

deste tipo.

Um recurso que auxilia nas medidas quantitativas das pesquisas em redes sociais
sao conhecidos como name generator ou gerador de nomes. Os geradores de nome sao
questionarios que solicitam que o respondente liste pessoas que ele tenha contato de
algum tipo especifico. Esse tipo de questionario pode levar a identificacao de relagoes por
meio de um processo assimétrico. Nesse caso as relagoes dependem que dois individuos se
identifiquem como amigos para que a relagdo de amizade seja estabelecida entre os dois.
Dessa forma, os dados obtidos por geradores de nomes sdo comumente representados como

uma rede direcionada.

Outro ponto que pode ser visto sobre geradores de nome é que muitas vezes eles
limitam o nimero de nomes a serem listados por cada respondente, sendo chamados de
estudos de escolha fixada. Quando nenhum limite é imposto, o nome dado é estudo de es-
colha livre. Esses limites podem ser impostos para reduzir o trabalho do pesquisador, bem
como facilitar o entendimento dos respondentes sobre o que é solicitado deles, evitando
assim que um respondente nomeie um nimero grande de amigos proximos. Entretanto,
limites como esses sao geralmente indesejaveis por limitar o grau de saida dos nés na rede
impondo um corte provavelmente nao realistico e artificial. O que pode levar a impossibili-
dade de encontrar hubs que podem ser determinantes no entendimento do comportamento

da rede.

As pesquisas ainda podem refinar as perguntas para se obter informagoes mais
precisas. Além de nomear pessoas com quem um respondente tenha uma determinada
relagao, a pergunta ainda pode pedir para que o mesmo descreva a relagao obtendo uma
descricado mais rica. As perguntas ainda podem ter como objetivo mensurar a forga dos
lacos, perguntando, por exemplo, para cada individuo nomeado, quantas interacoes ocor-

reram ou por quanto tempo.

Nem todo estudo que faz uso de geradores de nome da origem a uma rede dire-
cionada. Em alguns casos ha interesse em lacos que sdo intrinsecamente simétricos entre
as duas partes envolvidas gerando uma rede nao direcionada, por exemplo, em redes de
contato sexual (KLOVDAHL, 1994; LILJEROS, 2001; POTTERAT, 2002; ROTHEN-
BERG, 2001) . As principais desvantagens de estudos que sao baseados em questionérios
¢é o fato de serem trabalhosos e imprecisos. Mesmo com o uso de computadores o niimero
de entrevistados ainda tem sido limitado a algumas dezenas ou no maximo centenas. Ha

também o problema da subjetividade das respostas que nao ¢ exclusivo de estudos de
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rede. Praticamente todas as pesquisas sociais sofrem de tais problemas e um conjunto
de técnicas para lidar com eles foi desenvolvido (MARSDEN, 1990) (REA; PARKER,
2014). Portanto, deve-se ter em mente, ao se tratar de qualquer rede social derivada de

entrevistas ou questionarios, a possibilidade de viés experimental nos dados.

Além desse tipo de estudos ha também os que sdo conhecidos como estudos de
redes pessoais ou de redes centradas no ego. Onde uma rede centrada no ego, é uma
rede em torno de um determinado individuo, ou seja, ¢ composta pelo individuo e seus
vizinhos diretos. O individuo em questao é chamado de ego e cada vizinho de alter. Essas
redes sao construidas a partir de questionarios ou entrevistas, ou ainda, uma combinacao
de ambos. E estudos que utilizam redes centradas no ego, nao sdo capazes de revelar a
estrutura completa da rede, visto que as mesmas dificilmente formam a estrutura da rede
completa. Um exemplo de estudo que coleta dados de redes centradas no ego é o General
Social Survey (GSS), uma pesquisa em grande escala conduzida todos os anos nos Estados
Unidos comegando em 1972 e a cada dois anos desde 1994 (BURT, 1984) cujo objetivo é
reunir dados sobre a vida nos Estados Unidos, como ela estd mudando e como ela difere

ou se relaciona com a vida em outras sociedades.

Outro método para construir redes sociais é através da observagao direta. Através
da observacao da interacao de individuos por um periodo de tempo é possivel construir
uma rede onde os lacos refletem a relagdo existente entre os individuos. Esse método
tende a ser um método de estudo trabalhoso e assim é aplicado a grupos pequenos e
preferencialmente a grupos onde hé interagao cara a cara em lugares publicos. Um exemplo
classico é o estudo da rede de caraté de Zachary (ZACHARY, 1977) composta por 34
membros de um clube de caraté construida a partir de ligagoes entre pares de membros
que interagiam fora do clube. Durante o estudo, surgiu um conflito entre o administrador e
o instrutor levando a uma divisao do clube em dois. A partir dos dados coletados, Zachary
foi capaz de atribuir corretamente todos os membros do clube, exceto um, aos grupos aos
quais eles realmente se juntaram apos a separacao. Além de redes sociais de individuos
da espécie humana ha também estudos em que redes sociais de animais como macacos
(FLACK, 2006), cangurus (GRANT, 1973) e golfinhos (CONNOR, 1999) e nestes casos

a observagao direta ¢ o método mais viavel.

Outra fonte de dados para construir redes sociais sao os registros de arquivo.
Esses registros de arquivo também permitem reconstruir redes que nao existem mais,
como redes do passado historico. Um exemplo bem conhecido e em pequena escala de
um estudo baseado em registros de arquivo é o trabalho de Padgett e Ansell sobre as
familias governantes de Florenga no século XV (ACTION, 1993). Os atores dessa rede
sao familias. Conforme foi observado, a familia era uma importante unidade economica
e politica, entao a histéria da Florenca do século quinze pode ser bem compreendida

focalizando as familias, ao invés de pessoas individuais. Nesse estudo o principal interesse



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 18

para eles era a associacao entre as duas relagoes, casamento e negdcios.

Além de registros historicos, registros de arquivo mais recentes como e-mail tam-
bém sao usados para construir redes sociais (EBEL, 2002; TYLER, 2003) que podem
ser utilizadas para investigar padroes de troca de mensagens, entender como as infor-
magoes se espalham por uma comunidade. Além de redes construidas a partir de dados
de e-mail, redes similares podem ser construidas a partir de padroes de mensagens de
texto ou mensagens instantaneas usando dados de telefones celulares (ONNELA, 2011;
STOPCZYNSKI, 2014). Em uma rede construida a partir de dados de telefonia, os nds
representam nimeros de telefone e as arestas entre eles representam ligagoes de um nu-
mero para outro. Os dados de telefonia normalmente sao registros de chamadas telefénicas
mantidos por companhias que deram origem a uma série de estudos realizados nos ultimos
anos, incluindo alguns em escalas maiores, com milhares ou mais de niimeros de telefone
(BLONDEL, 2015; RATTI, 2010; ONNELA, 2007; HIDALGO; RODRIGUEZ-SICKERT,
2008). Uma das razoes que tornam os dados telefones celulares atraentes se deve ao fato de
que os mesmos podem revelar nao apenas quem liga para quem, mas também a localizagao
geografica potencial dos usuarios do telefone. Por fim, além das fontes de dados ja mencio-
nadas, também existem dados oriundos de servicos de rede social online, como Facebook e
LinkedIn que geram uma grande quantidade de informacao quanto as conexoes existentes
entre seus usuarios. O Twitter, por exemplo, tornou seus dados disponiveis publicamente,
permitindo que os pesquisadores estudassem as redes correspondentes (DODDS,; 2011;
GOLBECK, 2010; GONCALVES, 2011). Entretanto, alguns dados nao disponiveis publi-
camente deram origem a estudo de casos publicados pelas proprias empresas como por
exemplo o Facebook, através de departamentos de pesquisa internos (ARAL; WALKER,
2012; UGANDER, 2011; BOND, 2012).

Algumas comunidades online ligeiramente diferentes das comunidades das redes
ja mencionadas podem ser estudadas usando técnicas de rede. Ha estudos investigando
as interagoes entre usudarios de sites de namoro online, blogs, peridédicos entre outros
(HOLME, 2004; HOLME, 2005). Nesses sites o autor geralmente usa de links para outros
sites como forma de referenciar outros materiais. Desse modo, é possivel obter uma rede

direcionada a partir dos sites e links.

Existe um caso especial de redes criadas a partir de registros, denominada redes
de associacao. Nessas redes os atores sao conectados a partir da sua participagdo em
algum tipo de grupo ou mesmo evento. (NEWMAN, 2018) Nesse tipo de rede uma re-
presentacao mais completa possivel é feita com dois tipos de nés representando os atores
e grupos, e arestas ligando os dois tipos de noés. Diversos exemplos podem ser encontra-
dos na literatura como o estudo de CEOs de companhias de Chicago de 1970 e as suas

interacoes sociais em clubes, onde os cada CEO era um ator e os clubes eram os grupos
(GALASKIEWICZ, 2016).
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2.2 O experimento de mundo pequeno de Stanley Milgran

Na década de 1960, o psicologo Stanley Milgran realizou experimentos que tra-
riam contribui¢oes importantes para a area de redes sociais. Esses experimentos, também
conhecidos como experimentos de "mundo pequeno', tinham como objetivo quantificar a
distancia entre os atores nas redes sociais (MILGRAM, 1967; TRAVERS; MILGRAM,
1977). Milgran queria testar em condi¢oes do mundo real, argumentos que defendiam a
distancia em dois nés quaisquer deveria ser algo pequeno em uma rede. Para tanto, Mil-
gran enviou 96 pacotes para participantes voluntarios em Omaha, no estado de Nebraska.
Cada pacote continha instrugoes para serem entregues a um amigo de Milgran que mo-
rava em Boston no estado de Massachusetts que incluiam o nome do amigo, endereco e a
sua ocupacao como corretor da bolsa. Os participantes nao podiam simplesmente enviar
o pacote para o enderego fornecido, em vez disso, eles foram solicitados a envia-lo para
alguém que conheciam pelo primeiro nome, mais especificamente para a pessoa que eles
achavam que teria uma maior chance de realizar a entrega ao alvo pretendido. Assim, eles

podem decidir envia-lo para alguém conhecido que deveria realizar as mesmas instrugoes.

O resultado obtido foi que 18 pacotes dos 96 pacotes enviados chegaram ao destino
na corretora de valores em Boston. Cada etapa do caminho percorrido foi registrada no
passaporte que estava dentro do pacote como foi solicitado por Milgran aos participantes
para que ele soubesse quantos passos foram necessarios. Milgran descobriu que o compri-
mento médio dos caminhos concluidos de Omaha até o destino em Boston era de apenas
5,9 passos, dando origem a ideia dos seis graus de separacao comumente aceita de que

existem apenas cerca de seis etapas entre duas pessoas quaisquer no mundo.

Mesmo com tendo muitas ressalvas em relagao a problemas existentes no experi-
mento, a conclusao fundamental de que pares de nds em redes sociais tendem em média,
a serem conectados por caminhos curtos, agora é amplamente aceita. O resultado foi
confirmado em muitos casos, incluindo para algumas redes sociais muito grandes como a
rede de amizades no Facebook (UGANDER, 2011). Além disso, foi demonstrado que se
estende a muitos outros tipos de redes também além de redes sociais levando a conclusao

que resultado geral nao deva ser seriamente questionado.

Os experimentos de Milgram também revelaram algumas outras caracteristicas in-
teressantes de redes de conhecidos, como por exemplo, o fato de que uma grande fragao das
conexoes do destino do pacote com o mundo exterior parecia acontecer através de alguns
de seus conhecidos, um fendmeno as vezes referido como afunilamento. Outro corolario
interessante do experimento de Milgram, nunca mencionado pelo préprio Milgram, foi des-
tacado muitos anos depois por Kleinberg (KLEINBERG, 2000a; KLEINBERG, 2000b)
que é possivel e de fato comum que uma rede possua caminhos curtos entre os nés, porém
dificeis de encontrar, a menos que se tenha informacgoes completas sobre a estrutura de

toda a rede, o que os participantes dos estudos de Milgram nao tinham. Recentemente,
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o experimento do mundo pequeno foi repetido por Dodds et al. (DODDS, 2003) usando
o meio moderno de e-mail. Nesta versao do experimento, os participantes encaminharam
mensagens de e-mail para seus conhecidos em um esfor¢o para leva-los a uma pessoa-alvo
especifica sobre a qual foram informados alguns fatos basicos. Os resultados basicos foram
semelhantes aos de Milgram com um comprimento médio de pouco mais de quatro eta-
pas. Por causa de seus melhores dados e analises estatisticas mais cuidadosas, os autores
também foram capazes de compensar os vieses devido a cadeias inacabadas e estimaram
que o verdadeiro comprimento médio do caminho para o experimento estava em algum

lugar entre cinco e sete etapas que é muito semelhante ao resultado de Milgram.

2.3  Snow balling

Estudos de algumas populagoes enfrentam um problema especial devido a dificul-
dade de identificar os membros dessas populagoes. Usuarios de drogas ou mesmo imigran-
tes ilegais sao exemplos de individuos que tendem a evitar serem encontrados e identifica-
dos devido suas condi¢oes. A técnica comeca com a identificagdo de um membro inicial da
populacao de interesse e realiza uma entrevista com o mesmo. Apos ganhar a confianca
do entrevistado, vocé o convida a nomear outros conhecidos que sejam membros da popu-
lacao alvo. Em seguida, os mesmos passos sao realizados para cada conhecido apontado
e por meio de uma sucessao de ondas de amostragem a técnica permite ir revelando os
membros da populagao. O processo ocorre de forma semelhante a formagao de uma bola

de neve que da origem ao nome em inglés da técnica Snow balling.

Esta técnica se mostra como a melhor maneira de encontrar uma populacao que
esta oculta em comparagao com as pesquisas, uma vez que os individuos nomeados prova-
velmente sdo membros da populacao. Além disso, o fato do entrevistador ser apresentado
aos outros possiveis membros por um de seus conhecidos faz com que seja mais provavel

que eles se disponham a serem entrevistados.

No entanto, a técnica apresenta alguns problemas, como por exemplo, fornecer
amostras altamente tendenciosas. Apesar disso, a técnica é suficientemente 1til para en-
contrar populagoes que de outra forma seriam dificeis de encontrar e vem sendo ampla-
mente utilizada em estudos nas ultimas décadas. Para populagoes alvo pequenas, algumas
ondas de amostragem podem encontrar essencialmente todos os membros de uma popu-

lacao local, caso especial em que a técnica é capaz de revelar a estrutura da rede.

H&4 uma variante da técnica de amostragem snowballing que lida, até certo ponto,
com os problemas de viés na amostra. A técnica é chamada de amostragem random-walk
(KLOVDAHL, 1989; THOMPSON; FRANK, 2000). A técnica inicia igual ao snowballing e
novamente com um unico membro de uma comunidade a entrevista é feita para determinar

seus contatos. Entretanto, ao invés de rastrear todos os contatos do entrevistado, é feita a
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escolha aleatoria dentre um deles para ser realizada a préxima entrevista. Se a pessoa em
questao nao for encontrada ou se recusar a ser entrevistada, escolhe-se outro conhecido e

a etapa é repetida.

Um detalhe importante é que deve-se determinar todos os contatos de cada indivi-
duo, embora na maioria das vezes apenas um deles seja procurado. Isso é necessario para
que a escolha do préximo entrevistado seja realmente aleatoria entre o conjunto completo
de contatos. A vantagem do método é que a probabilidade de amostragem assintotica
de ndés em um passeio aleatério é simplesmente proporcional ao grau do né. Além disso,
o regime assintético nessa técnica, ao contrario da amostragem em snow balling, ¢ al-
cancado muito rapidamente para tamanhos de amostra relativamente pequenos. Sabendo
disso, e dado que determinamos o grau como parte do processo de entrevista, é possivel
compensar o viés de amostragem por meio de uma ponderacao adequada dos resultados
e fazer estimativas populacionais de quantidades em uma forma que é, pelo menos em
teoria, imparcial. Dessa forma, a amostragem random-walk é uma melhoria significativa
na amostragem de snow balling e a sua principal desvantagem é que é relativamente
lento. Uma vez que os participantes s6 podem ser entrevistados em série e nao em ondas
de entrevistas paralelas. Esse problema pode ser contornado até certo ponto com varias
caminhadas curtas aleatérias em paralelo em vez de uma longa, mas as caminhadas nao
podem ser muito curtas ou nao atingirao o regime assintético em que a amostragem € pro-
porcional ao grau. Além disso tudo, a técnica é boa para explorar a estrutura da propria

rede uma vez que ela retorna uma cadeia linear de contatos.

Em alguns casos, é considerado antiético fazer com que os participantes nomeiem
seus contatos, especialmente quando o tépico de um estudo é de legalidade duvidosa, e
a permissao para a realizacao de tais estudos pode ser negada pelas autoridades. Para
contornar este problema, pode-se fazer uso da amostragem dirigida por respondentes em
inglés respondent-driven sampling (SALGANIK; HECKATHORN, 2004). Nesta técnica,
os participantes sao geralmente os voluntarios e a inscricao é feita com a entrega de ingres-
sos aos entrevistados. Para evitar pedir aos participantes que mencionem seus contatos, os
entrevistados sao simplesmente convidados a dar os ingressos aos seus conhecidos e infor-
mados de que eles e os conhecidos receberao o pagamento se o conhecido levar o ingresso
ao pesquisador e concordar em participar do estudo. Desta forma, nunca se pede a nin-
guém que diga nomes e todos os participantes voluntariamente participaram ativamente.
Acredita-se que essa técnica fornece amostras populacionais superiores a amostragem em
snow balling e é o método de escolha para estudos em que nao se pode pedir as pessoas

que nomeiem seus contatos.
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2.4 Reciprocidade

Os estudos iniciais que investigavam a reciprocidade das relagoes entre dois indi-
viduos, tentavam verificar se ambos individuos da relagao indicavam o outro como um
amigo, ideia que ia de encontro a teoria de equilibrio proposta Heider (CHAWLA, 2011).
A teoria de Heider permitiu estabelecer uma defini¢ao inicial para entender as variagoes
existentes em relacionamento em uma diade, isto é um par de atores ou individuos. Nessa
teoria um estado (ou situagao) era dito equilibrado quando este era um estado harmoni-
0s0, no qual as entidades que compoem a situacao e os sentimentos a respeito delas se
encaixam sem estresse (HARMON, 1959).

A investigacao do equilibrio em diades através de andlises sociométricas e também
em redes sociais deu inicio ao estudo de caracterizagao de relagoes reciprocas (CHAWLA
2011). Questoes importante como, Diades assimétricas sdo mais ou menos estaveis do
que diades mutuas? e Uma a relagdo existente em diade assimétrica muda, ela se torna
mutua ou ela se desfaz? foram investigadas utilizando dados sociométricos de alunos de
uma escola primaria revelando a existéncia de maior estabilidade nas diades muituas em
compara¢ao com as nao mutuas e uma tendéncia de relacoes assimétricas se desfazerem
com o tempo (HALLINAN, 1978).

A reciprocidade pode ser estabelecida por meio do censo diadico a partir da de-
finicdo da existéncia arestas com valores binarios. O cédlculo das quantidades de diades
assimétricas, mutuas e nulas no conjunto total de diades existentes define uma tripla
<M,A,N> conhecida como censo diddico. O nome censo diadico é dado devido ao fato

de se percorrer todas a diades existentes no grafo a fim calcular os valores da tripla
(WASSERMAN;, 1994).

E possivel entender que altos niveis de nao reciprocidade ocorrem quando a propor-
¢ao de diades assimétricas é maior do que a proporcao que seria encontrada ao acaso, em
uma rede com propriedades topoldgicas semelhantes na definicao tradicional de reciproci-
dade (CHAWLA, 2011). Entretanto, essa definigao carrega algumas limitagoes intrinsecas
que nao permitem que a mesma possa mensurar os niveis de reciprocidade de qualquer
tipo de rede (GARLASCHELLI; LOFFREDO, 2004). A primeira limitagao deriva do fato
de se comparar o valor de reciprocidade da rede que esta sendo estudada, com o valor de
reciprocidade de uma rede topologicamente similar, essa comparagao caracteriza o resul-
tado encontrado como um resultado de significado relativo. Deste fato, deriva a segunda
limitacao, que é a nao possibilidade de ordenar redes de acordo o seu valor de reciproci-
dade uma vez que estas, podem nao possuir caracteristicas topologicas similares. Por fim,
se a rede possui lagos, a definicao pode gerar resultados inconsistentes uma vez que lagos

em rede nunca podem ocorrer em pares reciprocos.

Para transpor as limitagoes da definigao tradicional de reciprocidade, (GARLAS-
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CHELLIL; LOFFREDO, 2004) propuseram uma definicdo de reciprocidade baseada no
coeficiente de correlacdo entre as entradas da matriz de adjacéncia de uma rede direci-
onada. A questao relativa a primeira e a segunda limitacdo se resolve uma vez que o
coeficiente de correlacao é uma medida absoluta. Além disso, o coeficiente ndao considera
as posicoes da matriz que representam os lacos resolvendo a terceira limitagao mencio-
nada. A medida de reciprocidade denominada por p expressa reciprocidade para valores
maiores que zero, anti reciprocidade para valores menores que zero e um caso neutro para

valores iguais a zero.

J& Chawla et al. (CHAWLA, 2011) buscaram definir uma métrica para reciproci-
dade a fim de mensurar o grau de equilibrio em uma relagdo social. Com essa métrica,
¢é possivel analisar a distribuicdo da reciprocidade em um sistema de grande escala que
possui arestas ponderadas. Redes ponderadas sao tipicas quando se trata de dados de

CDR que possuem registros de duragoes de chamadas.

Para serem consistentes com a ideia de reciprocidade como equilibrio, Chawla et

al. buscaram atender as seguintes propriedades:

e Possuir um valor minimo quando os arcos em dire¢oes opostas entre dois vértices,

possuirem pesos com valores proximos;

e Deve aumentar monotonicamente com a diferenca de peso entre os dois arcos dire-

cionados;

e Deve normalizar o valor da diferenca dos pesos para ajustar o fato de que algumas
pessoas sao simplesmente mais comunicativas do que outras (elas entram em contato

com todos 0s seus parceiros com mais ou menos frequéncia);

e A medida deve ser a mesma, independentemente da direcionalidade (Rj; = Rj).
Com base nessas propriedades os autores propuseram a seguinte defini¢ao:
Rij = |in(pi;) — In(pjq)l, (2.1)
onde,
Wsj
= 7 2.2
Dij Wit (2.2)

sendo que w;; é o peso da aresta de ¢ para j, e w;; ¢ a forca de saida do ¢-ésimo

vértice (BARRAT, 2004) isto é, o somatério dos pesos das arestas de saida.

Através dessa definicdo, Chawla et al. apontaram caracteristicas estruturais e a

tendéncia de formar relacionamentos com outras pessoas semelhantes, que ajudam ou
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atrapalham a capacidade das pessoas de obter equilibrio comunicativo em seus relaciona-
mentos. Dessa forma este trabalho utiliza a formula 2.1 sera utilizada como o objetivo de

se ter uma medida de reciprocidade mais granular da rede modelada.

2.5 Comunidades

O conceito de comunidade em redes complexas ¢ amplamente estudado por permi-
tir analises que tentam entender a organizagao estrutural. A principio, uma comunidade
pode ser definida como um subgrafo conectado localmente denso em uma rede (BARA-
BASI; POSFAI, 2016). Isto quer dizer, todos os membros de uma comunidade devem
ser alcancados por meio de outros membros da mesma comunidade, estabelecendo uma
conexao existente neste grupo. Além disso, também esperamos que os nds que pertencem
a uma comunidade tenham uma probabilidade maior de se vincular aos outros membros
dessa comunidade do que aos nés que nao pertencem a mesma comunidade, estabelecendo
uma caracteristica de densidade no grupo. Embora essa descri¢ao seja bem precisa no que

se refere a uma definicdo de comunidade, ela nao a define de maneira tnica.

O problema de deteccao de comunidades tem estado sob intensa investigacdo nos
ultimos anos (LANCICHINETTI; FORTUNATO, 2009; ZHANG, 2007; JORA; CHIRA,
2016). Assim, tém surgido métodos e ferramentas de diversas disciplinas de fisica, bio-
logia, matematica aplicada, ciéncia da computacao e ciéncias sociais na busca pela so-
lugdo, (LANCICHINETTI; FORTUNATO, 2009), bem como a utilizagdo de diferentes
abordagens (JORA; CHIRA, 2016). Nestas abordagens deve-se considerar que nao existe
restricao a tamanho de grupos como acontece em particionamento de grafos (BARABASI;

POSFAI, 2016).

A deteccao de comunidades pode ter aplicagoes concretas como agrupar clientes da
Web que tém interesses semelhantes e estao geograficamente proximos uns dos outros pode
melhorar o desempenho dos servigos prestados na World Wide Web, utilizando um servi-
dor espelho dedicado para cada cluster de clientes (KRISHNAMURTHY; WANG, 2000).
Identificar clusters de clientes com interesses semelhantes na rede de relacionamentos de
compra entre clientes e produtos permite configurar sistemas de recomendagao eficien-
tes oferecendo oportunidades de negécios (REDDY, 2002). H4 também a possibilidade
de criar redes auto configuraveis onde, encontrar comunidades possibilitam gerar tabe-
las de roteamento compactas enquanto a escolha da comunicagao por caminhos ainda
é eficiente (STEENSTRUP, 2001). A detecgdo da comunidade se destaca também por
permitir a classificacao de vértices nas comunidades de acordo com sua posicao. Vértices
com uma posicao central, ou seja, compartilhando um grande nimero de arestas com
os outros parceiros do grupo, podem ter uma funcao importante de controle e estabili-

dade dentro do grupo. E vértices situados nos limites entre os médulos desempenham um
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papel importante de mediagao nas relagoes e trocas entre diferentes adjacentes (FORTU-
NATO, 2010). Encontrar vertices centrais tem importancia significativa em redes sociais
(GRANOVETTER, 1973; BURT, 1976; FREEMAN, 1977) e metabdlicas (GUIMERA,;
AMARAL, 2005). Por fim, outra importancia em encontrar comunidades é a possibilidade
de estudar o grafo onde os vértices sao as comunidades e as arestas sao definidas quando
houver conexoes entre alguns de seus vértices no grafo original ou se as comunidades se

sobrepoem.

Embora haja muitas abordagens diferentes para deteccao de comunidades dispo-
niveis, é recorrente compara-las para avaliar seus pontos fortes e fracos relativos. Uma
das formas de se comparar, é avaliando a capacidade de um método para identificar as
chamadas comunidades que sao vistas no mundo real para uma dada particao dos nos da
rede em grupos. Essa abordagem para avaliar métodos de detec¢ao de comunidade funci-
ona bem em redes geradas artificialmente, cujas arestas sao colocadas explicitamente de
acordo com essas comunidades de verdade terrestre e um processo de geracao de dados
conhecido. Por este motivo, a particao dos nés em comunidades que sao vistas no mundo
real, nas redes sintéticas sao chamadas de particao plantada. Ja para redes do mundo real,
tanto as comunidades verdadeiras quanto o processo que as geram sao desconhecidos, o
que dificulta a avaliacao objetiva. Normalmente, alguns dados observados nos nés de uma
rede , que chamamos de metadados dos nods sao tratados como se fossem comunidades de
verdade (PEEL, 2017).

Considerar metadados dos né como equivalentes comunidades de verdade para
redes do mundo real é comumente justificado por meio de uma crenca erronea de que
0 objetivo da detec¢ao de comunidade é recuperar grupos que correspondem aos rétu-
los de metadados (YANG; LESKOVEC, 2012; YANG; LESKOVEC, 2015; HRIC, 2014).
Consequentemente, a recuperacao de metadados ¢é frequentemente usada para medir o de-
sempenho de deteccao da comunidade, e os metadados sao frequentemente considerados
como uma verdade fundamental. No entanto, a organizacao de redes reais normalmente se
correlaciona com varios conjuntos de metadados, tanto observados como nao observados.
Assim, rotular qualquer conjunto especifico como verdade fundamental é uma decisao
arbitraria e geralmente injustificada. Além disso, quando um algoritmo de deteccao de
comunidade falha em identificar as comunidades que correspondem aos metadados conhe-
cidos existem trés possibilidades que justificam isso. A primeira se deve ao fato de que os
metadados podem ser irrelevantes para a estrutura da rede, a segunda que os metadados
e as comunidades capturam diferentes aspectos da estrutura de rede e por fim pode ser

que a rede nao possua estrutura de grupo.

A definicdo mais simples de comunidade carrega algumas limitagoes como a difi-
culdade de quantificar a qualidade das comunidades encontradas. Nesse contexto, surge a

necessidade quantificar a qualidade de cada particdo e o conceito de modularidade. Por-
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tanto, a modularidade nos permite decidir se uma particao de comunidade em particular

¢ melhor do que outra.

1

kK
Q=— [Aij - J] 5cicj, (2.3)
2m 7 2m

Valores de modularidade podem ser positivos ou negativos. Quando positivos, in-
dicam que possivelmente é encontrada estrutura de comunidade (BARABASI; POSFAL,
2016). Valores no intervalo de 0.3 a 0.7, s2o mais comuns de serem encontrados, por outro
lado, valores acima deste intervalo sdo raros (NEWMAN; GIRVAN, 2004). Desta forma,
para (NEWMAN; GIRVAN, 2004) modularidade Q, avalia a qualidade de uma parti¢ao
considerando a fracao de arestas dentro da mesma comunidade com o nimero de arestas

inseridas ao acaso. A modularidade pode ser descrita como:

onde pode-se verificar, que a probabilidade de uma aresta entre dois nés 7 e j é
kik;/2m, onde k; é o grau do né i e m é o total de niimero de arestas na rede. Desta forma,
A;; ¢ um elemento da matriz de adjacéncia, d;; ¢ o simbolo do delta de Kronecher, e ¢;
é o rétulo da comunidade a qual o né i é atribuida (LEICHT; NEWMAN, 2008). Neste

contexto, nao é considerado a direcao de arestas.

Uma das abordagens possiveis é usar modularidade como um problema de maxi-
mizagao. Considerando um grafo nao direcionado e nao ponderado, é possivel tratar como
um problema de otimizacao, atribuindo uma pontuagao para cada divisao possivel da rede
em comunidades (NEWMAN;, 2018). Valores altos de pontuagao sdo atribuidos a detec-
¢oes consideradas boas e valores baixos sao atribuidos a detec¢des consideradas ruins. O
problema de maximizagao de modularidade consiste em encontrar uma divisao da rede em
comunidades, que possua o maior valor de pontuacao. No caso mais simples, por exemplo,
¢é possivel dividir uma rede em duas comunidades. Para uma rede com n nés, existe um
numero de possibilidades de divisdes da ordem de 2". Ja no caso mais simples é possivel
perceber a complexidade exponencial do problema se for atacado por um método de forga
bruta, tornando essa abordagem inviavel. Mesmo para abordagens que limitam a pesquisa
apenas as divisdes que tém uma chance de ser as melhores, segundo (NEWMAN, 2018),
existem resultados fundamentais no campo da ciéncia da computacao que nos dizem que
nenhum algoritmo desse tipo serd capaz de encontrar a melhor divisao da rede em todos os
casos. Dessa forma, na prética o problema ¢ tratado buscando algoritmos que encontram
solugoes aproximadas, mas aceitaveis, isto €, algoritmos heuristicos ou apenas heuristicas.
Uma variedade de algoritmos heuristicos foi testada para o problema de maximizacao de

modularidade.

Definig¢oes precisas do problema de deteccao de comunidades como um problema
de otimizacao sao conhecidas por serem computacionalmente intrataveis. A tentativa de

encontrar parti¢coes razoavelmente boas, levou a busca por algoritmos rapidos atraindo
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muito interesse nos ultimos anos com o surgimento de grandes conjuntos de dados de
rede e o crescimento dessa area de estudo. Com o surgimento de varios algoritmos para
encontrar particoes que fossem boas solugdes para o problema fez-se necessario avaliar a
qualidade dessas particoes utilizando a medida de modularidade de particao. Blondel et.
all (BLONDEL, 2008) propoe um algoritmo que encontra parti¢oes de alta modularidade
de grandes redes em curto espaco de tempo e que desdobra uma estrutura de comunidade
hierarquica completa para a rede, dando acesso a diferentes resolugoes de deteccao de
comunidade. Em contraste com outros algoritmos de detec¢ao de comunidade, as limita-
¢oes desse método estao relacionadas ao tamanho da rede e nao ao tempo de computagao

limitado.

O algoritmo é conhecido como método de Louvain e foi criado pelo professor e
pesquisador Vincent Blondel da Universidade de Louvain. O método é dividido em duas
fases que sao executadas iterativamente. A partir de uma rede ponderada, cada nd é
atribuido a uma comunidade diferente. No primeiro momento, existem tantas comunidades
quanto noés. A partir dai, para cada no, é avaliado o ganho de modularidade que ocorreria
removendo o n6 de sua comunidade e o colocando na comunidade de um de seus vizinhos.
O né é entao colocado na comunidade para a qual esse ganho é maximo (em caso de
empate é usado uma regra para desempatar). Se nenhum ganho positivo for possivel, o né é
mantido em sua comunidade original. Este processo ¢ aplicado repetida e sequencialmente
para todos os nos até que nenhuma melhoria adicional possa ser alcancada, encerrando
assim a primeira. Esta primeira fase finaliza quando um méaximo local da modularidade é
atingido, ou seja, quando nenhum movimento individual pode melhorar a modularidade.
A saida obtida para esta etapa depende da ordem em que os nés sao considerados, o que

também pode influenciar o tempo de calculo.

A segunda fase do algoritmo consiste na construgdo de uma nova rede cujos nds
sdo as comunidades encontradas na primeira fase. E cada nova aresta tem um peso dado
pela soma dos pesos das arestas entre os nos nas duas comunidades correspondentes . As
arestas entre os noés da mesma comunidade levam a self-loops para esta comunidade na
nova rede. Quando a segunda fase é concluida, a primeira fase do algoritmo é aplicada a
rede resultante. As duas fases sdo aplicadas iterativamente (consulte a Figura 1) até que

nao haja mais alteracoes e um méaximo de modularidade seja atingido.

Este algoritmo simples tem varias vantagens como possuir etapas que sao intuitivas
e faceis de implementar. Além disso, o algoritmo é extremamente rapido, e isso se deve
ao fato de que os ganhos possiveis na modularidade ao longo das etapas sao faceis de
calcular e ao fato de que ntimero de comunidades diminui drasticamente apds apenas
algumas repeticoes das duas etapas, de modo que a maior parte do tempo de execucao é

concentrado nas primeiras iteracoes.

Uma abordagem diferente de descoberta de comunidades envolve a ideia de per-
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mitir que nds possam estar presentes em mais de uma comunidade. E possivel encontrar
diversos algoritmos com exploram essa abordagem, sendo um deles conhecido como DE-
MON. O algoritmo DEMON (Democratic Estimate of the Modular Organization of a
Network) proposto Coscia et al. (COSCIA, 2012) parte da ideia de explorar a estrutura
local de comunidades, e entao encontrar a estrutura a nivel global. Sendo assim, o al-
goritmo DEMON propoe uma abordagem simples local-first que é explorada localmente
com o objetivo de encontrar a estrutura modular que surge de padroes locais (COSCIA,
2012). Para alcancar esse objetivo um n¢ (considerado o né ego da rede) pode democra-
ticamente, votar nas comunidades dada sua visao limitada do seu entorno. O algoritmo
de propagacao de rotulo é utilizado para este processo e, assim, comunidades locais sao

mescladas em um conjunto global.

2.6 Dados de CDR

Os registros detalhados de chamadas de telefones celulares ou CDR, (do inglés Call
Detail Record) sao fontes de dados de empresas de telecomunicagoes que controlam o
trafego de telefones celulares em uma determinada regiao. O nimero de chamadas em
um determinado local é um forte indicador de quantas pessoas existem naquele local em
um determinado momento. O objetivo dos dados de CDR é cobrar dos clientes o uso do
celular. No entanto, eles também podem ser usados em investigacoes para tentar colocar
o usuario de telefone celular em uma localizagao geografica baseada na torre usada pelo
telefone celular para enviar ou receber uma chamada, mensagem de texto ou conexao de

dados pela Internet.

Os dados de CDR podem incluir informagoes sobre a localizagio aproximada da
chamada e recebimento, hora e duracao da chamada, estatisticas anénimas e dados de-
mograficos dos clientes e identificadores anénimos usados para se referir aos individuo
que ligam ou recebem uma chamada. Atualmente no Brasil, a Lei Geral de Protegao
de Dados Pessoais (LGPD) impde que dados como esses s6 podem ser disponibilizados
quando o cliente autoriza. Uma pratica comum realizada para esse tipo de dados é o
processo de anonimizacado. A anonimizagao é uma técnica de processamento de dados que
remove ou modifica informacoes que possam identificar uma pessoa. A modificacdo pode
incluir inclusive aplicagdo de uma funcao hash criptografica as informacoes tidas como

mais sensiveis.

No inicio dos anos 2000 Aiello et. all (AIELLO, 2000) prop6s um grafo baseado
em chamadas telefonicas considerando todas as ligacoes feitas em um dia. Cada chamada
telefonica concluida é uma aresta no grafo. Cada ntimero de telefone que origina ou recebe
uma chamada é um no6 no grafo. As arestas sao direcionadas com a direcao indicando a

origem e o destino da chamada. Desde entao, foram realizados muitos trabalhos explorando
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base de dados de CDR a fim de estudar redes sociais nesse contexto. Onnela et. all
(ONNELA, 2007), por exemplo, construiram uma rede social com 3,9 milhoes de nés a
partir de dados de CDR, a fim de obter uma rede de comunica¢ao humana que pudesse
refletir uma organizagido a nivel social. Neste trabalho tanto a duragao da chamada e o
numero cumulativo de chamadas feitas entre os individuos ao longo de 18 semanas foram

utilizadas para quantificar a interagao entre os individuos.

Em (ONNELA, 2007) ¢é feito um levantamento sobre os estudos usando dados de
telefonia e suas aplicacao. Neste trabalho, a partir de uma rede social estatica construida
a partir das chamadas entre os usuarios sao realizadas diversas analises. Aspectos das as
propriedades topoldgicas e uma visao da rede no contexto de sua posi¢ao geografica sao
explorados oferecendo um entendimento inicial dos dados. O trabalho também discute os
estudos considerando as redes de dados CDR como redes como redes temporais, uma vez
que as chamadas possuem duracao e estao localizadas no tempo. Além de estudos de mo-
bilidade humana, possibilitada pelas informacoes espaco-temporais contidas nos dados de
CDR e estudos de difusao de informagodes e a disseminagao de virus de telefones celulares
também sao considerados neste trabalho, além de uma combinacao dessas abordagens. O
trabalho ainda faz consideragoes sobre as questoes de privacidade levantadas pela disponi-
bilidade e uso de dados pessoais. Dessa forma, Onnela et. all oferecem um trabalho denso

e rico com um conjunto de técnicas para andlise de redes sociais construidas a partir de
dados de CDR.
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3 Materiais e métodos

Neste capitulo na secao 3.1, seré descrita a motivacao de usar a divisao regional que
foi escolhida das possibilidades existentes propostas pelo IBGE . Esse capitulo também
descreve as bases de dados CDR utilizadas como seus tamanhos, as regioes geograficas
que esses dados cobrem e os filtros aplicados sobre esses dados para eliminar possiveis
dados ruidosos na se¢ao 3.2. Os requisitos para realizar os experimentos sdo descritos na
3.3.3. Por fim, na se¢ao 3.3 é descrita a metodologia de investigagao das interagdes sociais

e padroes de mobilidade.

3.1 A Divisao regional do Brasil

Desde a década de 1940 trés propostas de Divisao Regional do Brasil foram ela-
boradas pelos gedgrafos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2017)
- IBGE, ao longo do Século XX: Zonas Fisiograficas, da década de 1940 e suas revisoes;
Microrregioes Homogéneas, de 1968; e Mesorregioes e Microrregioes Geograficas, de 1989.
Segundo o IBGE, o aumento na diferenciacao interna do territério brasileiro é um re-
sultado das transformagoes econdmicas, demogréficas, politicas e ambientais ocorridas ao
longo das ultimas décadas. Desse processo de diferenciacao surge a demanda por uma
nova divisao regional do Brasil. Nesse contexto, a maior heterogeneidade do territério
ressalta a urgéncia de uma revisao das unidades sub-estaduais do espago brasileiro. Assim
surge como prioridade uma revisao das unidades mesorregionais e microrregionais, que
passaram a ser denominadas de Regioes Geograficas Intermediarias e Regioes Geograficas
Imediatas, respectivamente. Ainda segundo o IBGE, as escalas dessa divisao oferecem um

retrato mais detalhado do territério brasileiro e dos seus atributos.

Os dados de CDR usados como fonte de informagao neste trabalho estao cobrem
um intervalo de tempo compreendido entre 21/03/2013 a 19/04/2013. Desta forma uma
divisao geografica do Brasil que seja recente e coerente com o intervalo temporal dos dados
de CDR se torna fundamental para realizar parte da investigacao deste trabalho. Portanto
a divisao que define subdivisoes estaduais em regides Intermedidrias e Imediatas proposta
no documento "Divisdo Regional do Brasil em Regites Geograficas Imediatas e Regides
Geograficas Intermediarias 2017"do IBGE pode ser entendido como o mais adequado dois
motivos. O primeiro, se deve ao fato de ser a divisao regional mais recente realizada pelo
IBGE e o segundo por ser contemporanea aos dados se levado em conta o periodo das

demais divisoes.
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Figura 1: Regido Imediata de Juiz de Fora
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3.2 Descricao dos dados de CDR

Os dados considerados neste trabalho compreendem registros de dados de chama-
das telefonicas (Call Detail Records - CDR) realizadas em duas regioes imediatas loca-
lizadas no estado de Minas Gerais, no Brasil: a regiao imediata de Sao Joao del-Rei (de
porte pequeno) e a regiao imediata de Juiz de Fora (de porte médio). De acordo com o
IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatstica), regioes geograficas imediatas agru-
pam municipios que possuem relagoes de dependéncia e deslocamento da populagao em
busca de bens, prestacao de servicos e trabalho e estao ligados a um municpio base. A
regiao geografica imediata de Sao Joao del Rei 2(aqui chamada de SJDR) é composta de
14 municipios (Conceigdo da Barra de Minas, Coronel Xavier Chaves, Lagoa Dourada,
Madre de Deus de Minas, Nazareno, Piedade do Rio Grande, Prados, Resende Costa,
Ritapolis, Santa Cruz de Minas, Sao Joao del-Rei, Sao Tiago, Sao Vicente de Minas, Ti-
radentes) e estima-se que possua uma populagao de aproximadamente 184210 habitantes,
sendo 90497 no municpio base de Sao Joao del-Rei. A regiao geografica de Juiz de Fora 1

(aqui chamada de RIJF) é composta de 29 municipios (Andrelandia, Aracitaba, Arantina,
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Figura 2: Regido Imediata de Sao Jodo del Rei

Belmiro Braga, Bias Fortes, Bocaina de Minas, Bom Jardim de Minas, Chacara, Chiador,
Coronel Pacheco, Ewbank da Camara, Goiana, Juiz de Fora, Liberdade, Lima Duarte,
Matias Barbosa, Olaria, Oliveira Fortes, Paiva, Passa Vinte, Pedro Teixeira, Piau, Rio
Novo, Rio Preto, Santa Barbara do Monte Verde, Santa Rita de Jacutinga, Santana do
Deserto, Santos Dumont, Simao Pereira), dos quais estima-se uma populagao de 749569

habitantes, sendo 573285 no municipios base de Juiz de Fora.

Dados CDR sao gerados por diferentes operadoras de telefonia mével, que devem
trocar informacoes com o proposito de efetuar a cobranca devida pela utilizagao das
antenas por seus clientes e geralmente armazenam informagao de um ID do usuario que
realizou a chamada, um ID do usuério que recebeu a chamada, assim como sua duracao.
Dados CDR também armazenam o ID da antena que o dispositivo mével utilizou para
realizar a chamada o que, juntamente com sua localizagao, pode ser utilizado para estimar

a localizacao do usuario.

Os dados considerados consistem em 9.293.317 registros de ligacoes telefonicas na

regiao de Sao Joao del-Rei e 63.588.996 registros na regiao de Juiz de Fora, observados
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durante um periodo de 30 dias. Com base nesses registros, de maneira imediata, é possivel
construir redes de comunicagao direcionadas, representando os usudrios como nés e as
ligacoes telefonicas como arestas. Cada aresta (v;,v;) indica que o individuo representado
pelo vértice v; realizou uma chamada para o individuo representado pelo vértice v; e

armazena duas informacoes: a quantidade e o tempo total das chamadas de v; para v;.

Diversos trabalhos podem ser encontrados na literatura com o objetivo de obter
uma rede social a partir de uma rede de comunicagdo construida através de CDRs (ON-
NELA, 2007; BLONDEL, 2015) e uma das maiores preocupagoes nesse sentido é evitar
que a rede social represente relacoes que claramente nao refletem interagoes entre pes-
soas. Assim, tomando como base os resultados dos trabalhos de Robin Dunbar (CARRON,
2016), mais especificamente o conhecido nimero de Dunbar, eliminamos da rede vértices
que mantinham mais do que 150 relagoes sociais, que poderiam indicar centrais de aten-
dimento e niimeros com ramais. Além disso, eliminamos da rede arestas entre usuarios
com menos do que trés ligagoes telefonicas e arestas entre usuarios com duragao total de
chamada inferior a 30 segundos, com o objetivo de reduzir o nimero de registros de liga-
¢oes telefonicas realizadas por engano ou interagoes esporadicas. Considerando n como o
nimero de nds e m como o numero de arestas, os tamanhos das redes direcionadas foram
n = 1.303.294/m = 689.952 para a rede SJDR e n = 3.080.014/m = 4.395.760 para a

rede JF, apds essas filtragens.

Um aspecto particular observado na base de dados CDR considerada neste trabalho
é o fato de haver o registro da localizacao apenas da antena que realizou a chamada,
mas nao da antena que recebeu a chamada. Embora isso nao seja um grande problema
para a caracterizacao das relagoes sociais entre os usudarios, ¢ impossivel analisar qualquer
caracteristica dos individuos em relacao a utilizagao do espaco, caso nao tenham realizado
chamadas, o que impacta diretamente na investigagao de padroes de mobilidade proposta
neste trabalho. Sendo assim, foram também eliminados da rede direcionada vértices que
apresentavam grau de saida nulo, ou seja, nao realizaram nenhuma ligacdo. Apds essa
filtragem, as redes direcionadas resultantes possuem n = 161.948/m = 297.427, para a
regiao de SJDR e n = 662.212/m = 2.770.314, para a regiao de JF.

Apesar de, em um primeiro momento, a comunicagao entre individuos em uma
rede de telefonia se dar de maneira direcionada, ja que um individuo realiza a ligacao e
outro recebe, neste trabalho consideramos que, em diversas situacoes, as relagoes sociais,
mesmo provenientes de chamadas telefonicas, podem ser consideradas nao-direcionadas.
Por isso, obtivemos também uma versao nao-direcionada da rede. Assim, as arestas da
rede nao direcionada armazenam o numero de ligagoes entre os individuos e o tempo
total das chamadas realizadas por eles, nao importando quem realizou e que recebeu as

chamadas.
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3.3 Metodologia

Apos o pré-processamento dos dados CDR e a construcao da rede social em suas
versoes direcionada e nao-direcionada, foi adotada uma série de passos metodologicos para
que fossem cumpridos os objetivos do trabalho relacionados a caracterizagao das relagoes
sociais e a investigacdo da relagao entre interacoes sociais e padroes de mobilidade. As
secoes seguintes apresentam uma visao geral dos passos metodologicos adotados que estao

representados na Figura 3

Figura 3: Diagrama de passos metodoldgicos aplicados

i '

Construgao das redes:

Redes nao direcionada Rede direcionada

A construcgao das redes sociais direcionadas que foram utilizadas nos experimentos
explorou os conceitos de relagbes nao mutuas e muituas. Para o primeiro caso, definido
como uma rede ndo mutua, uma aresta é criada entre dois nds se existe pelo menos um
registro de chamada entre os dois nos, i.e., se o no i liga para j ou se j liga para i. Para

o segundo caso, definido como uma rede mutua, uma aresta é criada entre dois nds, se
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existe pelo menos um par de registros de chamada reciproco entre os dois nds, i.e., se 0 né
7 liga para j e se j liga para ¢. A primeira abordagem pode conter muitas chamadas que
sao unilaterais, que geralmente indica que o chamador pode nao conhecer pessoalmente
quem estd sendo chamado (ONNELA, 2007). Dessa forma, a segunda abordagem é uma

alternativa para remover esses casos.

E importante ressaltar que as redes sociais obtidas a partir dessas abordagens,
capturam obviamente apenas uma parte da rede social subjacente que consiste em todas
as formas de interagoes sociais. Essa rede social subjacente é definida a partir das inte-
ragoes que acontecem pessoalmente, e-mail e comunicagdo por telefone fixo, mensagens
de texto entre outras formas de comunicagao existentes. No entanto, a investigacao sobre
o impacto dos meios de comunicacao e da Internet na conectividade entre as pessoas,
sugere que o uso de um meio para a comunicacao implica no uso de outros meios também
(HAYTHORNTHWAITE, 2005). Além disso, o fato de um nimero de telefone celular
nao estar listado em catalogos telefonicos aumenta a possibilidade das interagoes serem
confidveis, i.e., as pessoas tendem a compartilhar seus nimeros de celular apenas com in-
dividuos em quem confiam. Portanto, esses fatores possibilitam que redes sociais criadas
a partir de dados de CDR possam ser utilizadas como um meio de entender a rede social

subjacente que se forma a partir de todos tipos de interagoes possiveis entre as pessoas
(ONNELA, 2007).

A primeira etapa foi gerar uma rede considerando todas as ligacoes telefonicas
registradas a partir dos dados de CDR. Essa rede serviu como base para gerar os dois
tipos de rede descritos no inicio desta secdo. Para criar rede mutua ligacoes entre dois nés
podem ser removidas caso nao haja a reciprocidade entre os mesmos. Essa remocao pode
fazer com que a rede fique fragmentada, desta forma aplicou-se um passo adicional para

encontrar a componente gigante para utiliza-la nos experimentos.

3.3.1 Metodologia para caracterizacao das interacoes sociais

Além das ferramentas basicas, frequentemente exploradas na literatura para a ca-
racterizacao de redes sociais, neste trabalho, as redes sociais obtidas a partir dos dados de
registros de comunicagao por ligagoes telefonicas sao investigadas considerando a forma
como os individuos se organizam em grupos, que ¢ caracterizada pela estrutura de comu-

nidades e o balanceamento das relacoes que é caracterizado pela reciprocidade.

O processo de caracterizacao da estrutura de comunidades realizado pode ser di-
vidido em duas etapas. A primeira consistiu em definir a localizagao de cada n6 da rede e
criar uma estrutura que representasse os agrupamentos de municipios. Na segunda etapa
foi realizada uma comparacao da estrutura encontrada na primeira com outros dois agru-

pamentos encontrados pelo algoritmo DEMON e o algoritmo de Louvain.
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Na primeira etapa a localizacao atribuida a cada né se da por meio da identificacao
da residéncia da pessoa representada por aquele né. A identificacao da possivel residéncia
para um determinado né se baseia em identificar qual localizagdo o né tem um nimero
maior de ligacoes realizadas em dias 1teis no intervalo de 18h as 5h. Desta forma, foi

definido o primeiro agrupamento por localizagao.

A segunda etapa consistiu em comparar as comunidades encontradas por algorit-
mos de deteccao comunidades bem estudados nesta drea. O primeiro algoritmo, também
chamado de método de Louvain, que ¢é descrito ao final da se¢ao 2.5 foi utilizado uma
implementacao de Networkx . Essa implementacao possui um parametro randomize que
permite randomizar a ordem de avaliacdo do né e a ordem de avaliacao da comunidade
para obter particoes diferentes em cada chamada. Esse parametro foi explorado com 5
valores para verificar o impacto do mesmo na rede em questao. O segundo algoritmo utili-
zado foi algoritmo de deteccao de comunidades sobrepostas conhecido como DEMON. Foi
utilizada a implementacao desse algoritmo, fornecida pela biblioteca Networkx. O método
que implementa este algoritmo possui dois pardmetros que sao o tamanho minimo para
as comunidades encontradas e o valor de € (epsilon) que permite variar a porcentagem de
elementos comuns fornecidos por cada par de comunidades sobrepostas (COSCIA, 2012).
O primeiro parametro foi definido usando o tamanho da menor comunidade encontrada no
agrupamento por localizacdo, realizado na primeira etapa do experimento, a fim de evitar
comunidades com um tamanho que nao é observado no agrupamento. Para o segundo
parametro, que admite valores no intervalo de 0 a 1, buscou-se realizar experimentos que
explorassem este intervalo. Portanto, foi realizada uma busca exploratoria no intervalo
utilizando passos de tamanho 0.1 (i.e. 0.1, 0.2 até 1) a fim de entender o impacto que este

parametro causa no agrupamento realizado na rede através de medidads de modularidade.

A caracterizacao da reciprocidade foi desenvolvida na aplicacao Jupyter fazendo
o calculo de uma medida de reciprocidade geral da rede e também seguindo uma meto-
dologia proposta por Chawla et. all (CHAWLA, 2011) que permitisse avaliar como essa

caracteristica estaria distribuida na rede.

Para o calculo da reciprocidade geral foi utilizado o método "overall reciprocity’
da biblioteca NetworkX. A defini¢ao de reciprocidade de um grafo direcionado usada nesta
implementagao é a razao entre o numero de arestas apontando em ambas as diregoes e o

nimero total de arestas no grafico. Formalmente r = |(u,v) € G|(v,u) € G|/|(u,v) € G|.

Para o célculo da reciprocidade de Chawla et. all, foram implementadas as formulas
presentes no artigo do mesmo e as distribuigoes de seus respectivos calculos de reciproci-
dade. A distribuicao foi dividida em trés classes, assim como no trabalho de referéncia, a

fim de realizar uma caracterizacao da distribuicao das reciprocidades encontradas.
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3.3.2 Metodologia para investigacao da relacao entre interacoes sociais e

padroes de mobilidade

Para a caracterizacao dos padroes de mobilidade dos individuos no espago urbano,
é preciso definir uma representagdo mateméatica da maneira como eles visitam cada um
dos lugares, estimados pelas posi¢oes das antenas onde as ligagoes telefénicas ocorreram.
Neste trabalho, a representacao adotada foi baseada na proposta de Toole et al. (TOOLE,
2015). A cada vértice da rede é atribuida uma matriz de localizagdo L, definida por como
uma matriz 48 X L, onde L é o nimero de antenas de localizagao inica no espago observado
e cada linha de L corresponde a uma hora t de seu dia de semana tipico e seu fim de semana
tipico. Cada elemento L, ; da matriz de localizacao de um usuario armazena a quantidade
de vezes que um individuo realizou uma ligacao utilizando a antena da localizacao j, o
que ¢ utilizado para estimar uma visita do usuario a localizacao j. Como discutido em
(TOOLE, 2015), a matriz de localizagdo pode ser de grande utilidade para o calculo de
diversas propriedades de mobilidade dos usuarios, como nimero de ligagoes telefonicas
realizadas por um individuo e a frequéncia de visitacdo dos usuarios a determinadas
localizagbes. Uma dessas propriedades, de particular importancia neste trabalho, é o vetor
de trajetorias v, obtido através da soma das linhas da matriz de localizacdao. O vetor de
trajetorias, calculado para cada um dos usuarios da rede, armazena a quantidade de vezes
que um individuo visitou cada uma das localiza¢bes durante o periodo de observagao e
pode ser utilizado como uma forma de representar seu padrao de interagao com o espago

urbano.

Considerando usudrios representados por dois vértices v; e v, pode-se medir sua
similaridade de mobilidade através do calculo da similaridade de seus vetores de trajetoria,
Vi e Vvj respectivamente. Assim como proposto em (TOOLE, 2015), neste trabalho a
similaridade entre os vetores de localizacao v; e v; ¢ calculada através do cosseno do

angulo formado entre eles, como

Vi'Vj

cost; j = (3.1)

[villv;|
A similaridade de cosseno é frequentemente utilizada para comparar vetores em espacos
de alta dimensionalidade, especialmente quando seus elementos possuem muitas posigoes
vazias, representando estruturas muito esparsas. Assim, essa medida mostra-se bastante
adequada para o calculo da similaridade entre dois vetores de similaridade, quando com-
parada a outras medidas de similaridade, j4 que nao leva em conta a magnitude dos
vetores de trajetoria, desconsiderando, assim, o nimero de ligagoes realizadas pelos usua-
rios. Além disso, a similaridade de cosseno entre dois vetores nao é afetada pelas posi¢oes

vazias nos vetores, concentrando a andlise sobre os lugares visitados.

Particularmente, neste trabalho, estamos interessados em investigar a relagao en-

tre as interagoes sociais e os padroes de mobilidade. Assim, os experimentos realizados
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visam explorar o impacto de individuos que possuem relacao social relevante nos pa-
droes de mobilidade de outros individuos. Por isso, a rede social serd fundamental para a

sistematizacao da escolha dos individuos a serem comparados.

A metodologia aqui descrita é apresentada de maneira geral na Figura 4. Primei-
ramente, é realizado um pré-processamento dos dados CDR (Figura 4A), definindo as
relagbes sociais, modeladas pela rede social (Figura 4B). Sao também identificadas as
localizagoes visitadas pelos usuarios no espago urbano (Figura 4C), que sao representadas
pelas matrizes de localizagao (Figura 4D), para que em seguida, os vetores de trajetérias
sejam calculados (Figura 4E). Tomando como base os vetores de trajetérias e as inte-
ragoes sociais a serem investigadas, sao calculadas as similaridades entre os individuos

(Figura 4F), para que os experimentos possam ser realizados (Figura 4G).

Figura 4: Visdo geral da metodologia. (A) Base de dados CDR. (B) Rede social. (C) Mobilidade. (D)
Matriz de localizagdo. (E) Vetor de trajetérias. (F) Similaridade de cosseno. (G) Experimento.
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3.3.3 Ambiente computacional e ferramentas

As andlises e processamentos realizados neste trabalho foram desenvolvidas na
linguagem Python versao 3.6. Os médulos necessarios para execucao das andlises e pro-
cessamentos estao disponiveis no repositério "cdr research" armazenado no GitHub. Para
utilizacao ou replicagao dos experimentos ¢é altamente recomendavel a criacao de um am-
biente virtual utilizando o médulo 'venv’. O médulo venv fornece suporte para a criagao
de ambientes virtuais com seus proprios diretérios de site, opcionalmente isolados dos di-
retérios de site do sistema. O ambiente virtual limpo criado servird como um ecossistema
seguro para a instalagdo das dependéncias necessarias para executar as analises e proces-
samentos. Todas as dependéncias necessarias estao listadas no arquivo requirementes.txt

contido no diretdrio raiz do projeto.
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Para a construcao das redes sociais a partir dos dados de CDR foi utilizada a
biblioteca igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2006). Para realizar a caracterizagao com medidas
basicas da redes como grau, grau maximo, distribuicao de graus entre outros, foi utilizada
a biblioteca NetworkX (HAGBERG, 2008). As detecgoes de comunidades foram realiza-
das com implementagoes disponiveis na bibliteca CDlib (GIULIO, 2019). As andlises de
reciprocidade foram realizadas na plataforma Jupyter (KLUYVER, 2016) e utilizando a
biblioteca matplotlib (HUNTER, 2007).
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4 Experimentos e discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados para a metodologia aplicada neste
trabalho que foi descrita na se¢dao 3.3. Sendo assim, os resultados podem ser divididos
em duas partes principais: A andlise das relagdes sociais e a andlise da relagdo entre os
aspectos sociais e a mobilidade. A primeira parte compreende a caracterizacdo, a analise
de comunidades e a investigagdo do fendomeno de reciprocidade das redes na secao 4.1. A

segunda parte descreve a investigacao dos padroes de mobilidades da redes na secao 4.2.

4.1 Analise das relacoes sociais

4.1.1 CaracterizacGes basicas

As Tabelas 1 e 2 contém descri¢oes das informagoes basicas para redes modeladas
das regides imediatas de Sao Joao del Rei e Juiz de Fora respectivamente. A primeira
coluna contém as métricas calculadas para cada rede obtida, sendo as seguintes métricas:
nimero de nés (n), ntimero de arestas (m), grau médio (k) , didmetro (d), densidade (D)
e coeficiente de clustering (éc). A primeira linha das tabelas contém a identificagdo para
cada uma das redes obtidas sendo elas: a direcionada com todas as chamadas, a rede

mutua e a rede ndo mutua.

Uma das medidas obtidas foi o didmetro da rede que informa a maior distancia
(calculada usando o ntmero de arestas) entre quaisquer dois vértices e é tipicamente
pequeno em redes sociais e redes criadas a partir de dados de CDR (BLONDEL, 2015).
Para a Regiao Imediata de Sao Joao del Rei, o didmetro encontrado para a rede nao mutua
exibe essa caracteristica de didmetro pequeno, sendo ele composto por 53 arestas em uma
rede de 37678 nos. Ja a rede mutua apresenta um diametro de 31 arestas que é pequeno
mas nao na mesma proporcao que a primeira, uma vez que esta rede possui 228 nés. Para
a rede direcionada, esta métrica nao esta disponivel devido ao fato da implementacao
nao ser capaz de calcular o didmetro para uma rede direcionada que nao é fortemente

conectada.

Embora seja observado em redes sociais um alto coeficiente de clustering (WATTS;

STROGATZ, 1998) os valores observados nao correspondem a esse padrao.

Os baixos niveis de densidade estdao diretamente relacionados ao tipo de relagao
que a rede representa, i.e. as relagoes pessoais, e refletem o fato de que no mundo real as

pessoas atingem um limite baixo na quantidade de relacionamentos.

A Figura 5 apresenta a distribui¢do de graus para as versoes direcionada e nao-
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Tabela 1: Informagoes Béasicas das Redes da Regiao Imediata de Sao Joao del Rei.

redes/atributos n m k d D éc
nao mutua 37678 | 52937 | 2.81 53 7.45 % 107° | 0.10
mutua 228 245 2.14 31 0.009 0.10
direcionada 184339 | 255538 | 1.38 | indisponivel | 7.52 x 107° | 0.043
Tabela 2: Informagoes Bésicas das Redes da Regido Imediata de Juiz de Fora.
redes/atributos n m k d D éc
nao muatua 1351566 | 3663519 | 2.7 | indisponivel | 4.011 x 107° | 0.053
mutua 373500 | 627189 | 3.35 | indisponivel | 8.99 x 107° | 0.11
direcionada 3080014 | 4395760 | 1.42 | indisponivel | 4.63 x 10" | 0.03

direcionada da rede e a distribuicdo do nimero de chamadas entre individuos. E possivel
perceber que as distribuigoes de graus sao semelhantes a distribuigoes de graus tipica-
mente observadas em outras redes sociais relatadas na literatura (NEWMAN; PARK,
2003). Também é importante notar que hd uma queda acentuada nas probabilidades
observadas para os graus e para o numero de ligacbes maiores que 10, indicando que
apenas uma pequena quantidade de individuos apresenta atividade mais intensa, o que
¢é particularmente relevante na discussao sobre a relagao entre caracteristicas sociais e de

mobilidade conduzidas neste trabalho, mais especificamente na Secao 4.2.

4.1.2 Divisao das redes sociais em comunidades

Uma das caracteristicas mais frequentemente investigadas em redes é a organizacao
de seus vértices em comunidades, isto é, grupos com uma alta densidade interna e uma
baixa densidade externa. Considerando o contexto explorado neste trabalho, a estrutura
de comunidades pode revelar como os contatos sociais estao distribuidos, o que poderia
evidenciar aspectos relacionados a organizacao espacial e administrativa da cidade e,
integrada a outras fontes de dados, poderia auxiliar a compreensao de aspectos sociologicos

e culturais da populagao.

Aplicando o método de Louvain (BLONDEL, 2008) as redes SJDR e JF foram ob-
tidas estruturas de comunidades que, considerando a modularidade @ de Newman (NEW-
MAN; PARK, 2003), com @ = 0,8437 para a rede SJIDR e @) = 0,6014 para a rede JF.
Entretanto, as partigoes apresentaram um numero de comunidades extremamente alto
(42704 e 58293 para SJDR e JF, respectivamente) e as comunidades resultantes nao sao
muito significativas. Conforme observado por Tibely et al. (TIBéLY, 2011) e discutido
por Blondel et al. (BLONDEL, 2015), as pequenas estruturas de arvores presentes na
rede de telefonia sao frequentemente consideradas como comunidades, mesmo que sejam

extremamente esparsas.
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Figura 5: Distribui¢do de quantidades. (a) Grau de saida (rede direcionada). (b) Grau de entrada (rede
direcionada). (¢) Grau (rede ndo direcionada). (d) Nuumero de ligagoes (rede ndo direcionada).
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4.1.3 Explorando a descoberta de comunidades na Regido Imediata de Sao

Jo3o del Rei

Os experimentos desta secao se concentram na Regido Imediata de Sao Joao del
Rei. Das redes modeladas para esta regiao, a que se mostrou mais apta para a realizagao
dos experimentos foi a rede ndo mutua. Por meio de inspecao foi verificado nesta rede a
maior ocorréncia de nés com localizagoes diferentes, o que permite explorar se a descoberta

de comunidades utilizando algoritmos de deteccao revelaria a organizacao geoespacial.
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Os experimentos para comparar os agrupamentos de localizacdo com os algorit-
mos de deteccao de comunidades escolhidos, geraram resultados que estao na Tabela 3.
Esses experimentos buscaram explorar duas abordagens dos estudos de deteccao de co-
munidades, sendo elas: comunidades com sobreposicao utilizando o algoritmo DEMON e

comunidades sem sobreposi¢ao utilizando o algoritmo de Louvain.

Cada resultado tabelado esta associado ao nome do algoritmo que o gerou, aos pa-
rametros utilizados e ao nimero de comunidades geradas na execugao do algoritmo. Para
o algoritmo de Louvain, a tabela apresenta os 5 valores testados na coluna semente para
o parametro randomize que ¢ usado como semente pelo gerador de nimeros aleatérios e
geram diferentes execugoes do algoritmo. Para o algoritmo DEMON a tabela apresenta os
valores de € utilizados, que permite variar a porcentagem de elementos nas sobreposicoes
fornecidas por cada par de comunidades sobrepostas. Os resultados de cada comparacao
se encontram na coluna "pontuacgao'que foram calculados atraves "Overlapping Normali-
zed Mutual Information” (LANCICHINETTI, 2009) para lidar com o caso de partigdes

sobrepostas.

Os resultados encontrados para o algoritmo Louvain variando as sementes se mos-
traram sem grande variagao. Os valores do niimero de comunidades encontradas para cada
execugao nao variaram muito, isso corrobora a ideia de que uma variacao na escolha do n6
para iniciar o algoritmo, nao influencia a modularidade (BLONDEL, 2008). Dessa forma,
nao foram encontrados agrupamentos com grande diferenca, o que é sugerido pelo valor

de pontuacao que também nao teve grandes variacoes.

A inspecao da rede mostrou a recorréncia de pequenas estruturas semelhantes a
arvores que segundo Tibely et al. (TIBELY, 2011) frequentemente sdo consideradas como
comunidades, embora sua estrutura seja esparsa. Dessa forma essas estruturas nao impe-
dem que a deteccao de comunidades reflita os agrupamentos por localizacao. Este fato,
segundo Blondel et al. (BLONDEL, 2015), embora seja contra-intuitivo deve ser conside-
rado com cautela uma vez que as comunidades podem fornecer informagoes significativas,

quando combinadas de forma 1til com informacgoes externas.

Entretanto, a estrutura das redes sociais obtidas a partir de ligagoes telefonicas
apresenta caracteristicas que dificultam a identificagdo das comunidades, como discutido
por Tibely et al. (TIBELY, 2011) e Blondel et al. (BLONDEL, 2015). Conforme apon-
tado por Onnela et al. (ONNELA, 2007), redes sociais baseadas em ligagoes telefonicas
apresentam um aspecto parecido com uma arvore, o que pode fazer com que algoritmos
classicos para detecgdo de comunidades produzam resultado insatisfatorio neste tipo de
redes. A Figura 6 apresenta uma amostra em snowball da rede social SJDR. O vértice
marcado na cor preta representa o ego, a partir do qual sdo obtidos vértices em até seis
saltos. E possivel notar que a estrutura topolégica em torno do ego é bastante esparsa,

com formacao de poucos tridngulos e organizada, essencialmente, quase como uma arvore.
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Tabela 3: Comparacao das comunidades encontradas utilizando localizagdo nds com as comunidades
encontras € pelos métodos DEMON e Louvain.

método € semente num de pontuacao
comunidades

Louvain | nao possui 2 415 0.022
Louvain | nao possui 3 420 0.023
Louvain | nao possui 5) 416 0.021
Louvain | nao possui 7 406 0.024
Louvain | nao possui 11 421 0.023
DEMON 0.1 nao possui 179 0.0
DEMON 0.2 nao possui 198 0.0
DEMON 0.3 nao possui 197 0.0
DEMON 0.4 nao possui 196 0.0
DEMON 0.5 nao possui 203 0.0
DEMON 0.6 nao possui 201 0.0
DEMON 0.7 nao possui 215 0.0
DEMON 0.8 nao possui 224 0.0
DEMON 0.9 nao possui 286 0.0
DEMON 1.0 nao possui 293 0.0

Figura 6: Exemplo de uma amostra da rede usando snowball sampling com seis saltos (o vértice em preto
é 0 ego).

Mobile Call Graph (nonmutual)

Tais resultados levantam duvidas sobre a utilidade de métodos para deteccao de

comunidades em redes de telefonia. Embora Blondel et al. argumentem que resultados
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desse tipo sejam mais uma particularidade do que um problema, a discussao sobre a apli-
cabilidade das comunidades identificadas automaticamente em redes vai ao encontro de
um conjunto de trabalhos que investigam o que é, de fato, uma comunidade. Uma nocao
bésica e consensual existente na area de ciéncia de redes é a de que uma comunidade deve
estar unicamente codificada nas conexoes de uma rede e devem ser identificadas apenas
através dessas conexoes, o que implica que a estrutura topoldgica da rede deva conter
uma espécie de gabarito sobre a estrutura de comunidades, sua ground truth. Entretanto,
como discutido por Peel et al. (PEEL, 2017), em redes reais a parti¢ao correta e processo
de geracao dos dados sao tipicamente desconhecidos, tornando possivel que nao haja um
gabarito codificado nos dados. Assim, a aplicacao de métodos para deteccao de comuni-
dades, apesar de conveniente, pode levar a resultados incorretos, muitas vezes enviesados
pelos proprios métodos empregados ou pelas medidas consideradas para a avaliagao da
qualidade das particoes. Nesse sentido, ¢ bastante comum que uma estrutura de comuni-
dades apresente uma boa qualidade quando sao consideradas medidas de avaliagao como
a modularidade, mas reflitam parti¢coes nitidamente enviesadas pelos métodos aplicados

para identificd-las, e ndo pela estrutura codificada nas conexdes (VIEIRA, 2020).

4.1.4 Reciprocidade

Ainda com o objetivo de investigar o comportamento de usudrios com base no
comportamento de suas ligagoes telefonicas, é possivel quantificar a reciprocidade das
relagoes. Tradicionalmente, a reciprocidade é utilizada como uma forma de quantificar as
arestas do tipo (v;,v;) que ocorrem em razao de arestas (v;,v;) em um grafo direcionado.
Considerando a medida de reciprocidade tradicional, foram observados valores de 0,4708
e 0,4885 para as redes SJDR e JF, respectivamente, para a versao da rede direcionada,
mas sem vértices com grau de saida nulo. Por outro lado, alguns autores discutem a
caracterizagdo da reciprocidade de relacoes de uma forma mais refinada. Wang et al.
(CHAWLA, 2011) propoem uma medida de reciprocidade para avaliar o desbalanceamento

no relacionamento entre dois usuérios:

Rij = |In(pij) — In(pji)|; (4.1)

onde p;; é a probabilidade de ligacdo de um v; para um v;. A Figura 8 apresenta a dis-
tribuicao da reciprocidade dos usuarios nas redes SJDR e JF, onde valores mais baixos
indicam relacoes mais balanceadas. E possivel perceber que a maior parte das relacoes
apresenta reciprocidade moderada, enquanto poucas relagoes sao extremamente balance-
adas ou desbalanceadas. Esses resultados, quando comparados com os apresentados em
(CHAWLA, 2011), em que os autores também realizam uma anélise de caracteristicas

sociais em uma base de telefonia celular, revelam uma forte semelhanca entre as redes so-
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Tabela 4: Porcentagens em cada classe de reciprocidade

Redes Reciprocas | Parcialmente Reciprocas | Nao reciprocas
Chawla et al. 28% 58% 14%
SJDR 28% 65% ™%

JF 27% 65% 8%

ciais investigadas neste trabalho e as redes investigadas por outros autores, considerando

essa propriedade.

Como visto em (CHAWLA, 2011), a distribuicdo dos valores de reciprocidade

calculados usando a Equacao 4.1 pode ser divida em trés classes, sendo elas:

Diades reciprocas cuja a razao da probabilidade estd compreendida no intervalo 1.0 a

1.5 (0 a 0.41 utilizando o logaritmo natural).

Diades parcialmente reciprocas cuja a razao da probabilidade esta compreendida no

intervalo 1.5 a 9.0 (0.41 a 2.20 utilizando o logaritmo natural).

Diades nao reciprocas cuja a razao da probabilidade seja maior que 9.0 (2.20 utili-

zando o logaritmo natural).

Os valores percentuais encontrados em cada classe de reciprocidade para as redes
de SJDR e JF estao listados na tabela 4 juntos aos valores encontrados no estudo de
Chawla et. all (CHAWLA, 2011). Os valores tabelas estao apresentados nos histogramas

de distribuigdo dos valores de reciprocidade na Fig 7.

A rede de (CHAWLA, 2011) possui 8 milhdes de vértices e 17.2 milhoes de arestas
simétricas. A rede de SJDR possui 161.948 de vértices e 297.427 de arestas simétricas.
Por fim, a rede de JF possui 662.212 de vértices e 2.770.314 de arestas simétricas.

Para a primeira classe foram verificados valores percentuais muito préximos para
as trés redes, sugerindo que a formacao de diades dessa classe (classe das diades reciprocas)
nao sao sensiveis as diferencas topologicas como tamanho da rede, por exemplo, que varia

nas trés redes observadas.

Ja para as demais classes, é possivel verificar um movimento no percentual de
diades da segunda classe para a terceira, na rede de (CHAWLA 2011). A rede em questao
possui nimero de arestas e vértices substancialmente maior que as demais, o que pode

contribuir para um aumento da terceira classe.

As distribuicdes em cada uma das redes, embora nao sejam idénticas, possuem
uma divisao em classes préoximas sugerindo que os desequilibrios de comunicacao entre os

nés em cada uma das trés sao similares.
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Figura 7: Histograma da distribuicao de reciprocidade. Cada classe de diades esta representada recipro-
camente como: reciprocas na cor azul, parcialmente reciprocas na cor vermelha e nao reciprocas na cor
laranja (a) Histograma para rede SJDR. (b) Histograma para rede JF.
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4.2  Analise da relacdo entre aspectos sociais e mobilidade

A partir da defini¢ao de vetores de trajetérias entre quaisquer pares de individuos,
é possivel calcular a similaridade entre seus padroes de mobilidade, tomando como base
a metodologia descrita na Secao 3.3. Nesta secdo, sao apresentados os resultados de uma
série de experimentos que tém como objetivo mostrar que aspectos relacionados a mobili-
dade dos individuos estao fortemente correlacionados as suas interacoes sociais. Para isso,

as relagoes sociais sao exploradas sob diferentes pontos de vista.

Primeiramente, investigamos como individuos que possuem relagao direta com um
outro afetam sua mobilidade, o que é apresentado na Figura 9, sob duas perspectivas:
nimeros de ligagoes (Figura 9(a)) e reciprocidade (Figura 9(b)). Tomando como base
cada individuo v; de uma rede, identificamos todos os seus vizinhos v; e elaboramos um
rank de amizade (com base no nimero de ligagdes e na reciprocidade) e calculamos as

similaridades entre os vetores de trajetoria ¢; e t;.

Figura 9: Similaridade da mobilidade X rank dos contatos sociais. (a) Niumero de ligagoes. (b) Recipro-
cidade.
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Como ¢ possivel observar pela Figura 9, os individuos tendem a apresentar uma
maior similaridade de trajetoria com seus contatos mais altos no rank e essa similaridade

reduzida a medida em que a forca das relagoes cai. Na rede JF, esse comportamento

[©N

é preservado até a posicao 15 do rank, enquanto na rede SJDR isso é observado apenas
nas primeiras posi¢oes do rank. Uma possivel explicacao pode ser obtida pela observacao
da Figura 5, que mostra que, talvez pelo menor volume de dados, os vértices da rede
SJDR apresentam graus sensivelmente menores que os vértices da rede JF. Assim, é

interessante observar, combinando os resultados das Figura 5 e 9, a enorme queda no
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numero de contatos sociais, e o seu impacto na definicdo de padrdes de mobilidade, em
torno de 15. Esse niimero corrobora as descobertas de Dunbar (CARRON, 2016), mais
especificamente no que diz respeito ao que o autor afirma que, tipicamente, as pessoas
sao capazes de manter contato com alguma regularidade com apenas outras 15. Assim,
como ha apenas poucos vértices com grau alto, qualquer comportamento desses individuos
¢

acaba por enviesar a analise de maneira desproporcional, o que é conhecido como “viés

do sobrevivente' ( “survivor bias") (MEHRABI, 2019).

Foram também realizados experimentos para avaliar se, além do comportamento
dos usuarios com os quais um determinado individuo mantém contato direto, isto é,
seus vizinhos na rede, a topologia da rede social tem um impacto significativo sobre a
mobilidade dos individuos. Ou seja, investigamos se padroes de mobilidade de individuos
v; com os quais um vértice v; sequer mantém relagoes sociais afetam o comportamento
de v;, o que é apresentado na Figura 10. Para isso, duas ideias foram exploradas. A
Figura 10(a) apresenta uma investigagdo da variagdo da similaridade entre individuos em
razao de sua distancia na rede social, considerando 1 salto (seus vizinhos), 2 saltos e 3
saltos, além de sua similaridade com individuos aleatérios. Além disso, investigamos como
a similaridade entre dois individuos v; e v; é afetada pelo nimero de vizinhos que v; e v;
tém em comum (Figura 10(b)). Para isso, utilizamos o coeficiente de Jaccard:
jy - EE w2

il 4y

onde F; é o conjunto dos vizinhos do vértice v;.

Figura 10: Similaridade da mobilidade X similaridade na rede social. (a) Numero de saltos. (b) Coeficiente
de Jaccard.
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Primeiramente, é possivel verificar pela Figura 10 que a mobilidade de um indivi-
duo v; pode ser similar a de outro individuo v;, mesmo que eles nao mantenham relacoes
na rede social e, assim, é possivel comecar a tentar mapear os comportamentos em espagos
urbanos. Outro ponto relevante, observado na Figura 10(a), é que mesmo com trés sal-
tos de separacao, a similaridade entre individuos ainda é significativamente mais alta do
que entre dois individuos aleatoriamente selecionados. Além disso, as curvas apresentadas
para os coeficientes de Jaccard na Figura 10(b) mesmo nao apresentando comportamento
monotonico, indicam tendéncia crescente, corroborando as observacoes anteriores de que

a similaridade social estd positivamente correlacionada a similaridade de mobilidade.

E importante observar que os resultados dos experimentos conduzidos neste tra-
balho sao coerentes com resultados obtidos por outros autores que também investigam a
relagdo entre a interacao social e padroes de mobilidade (TOOLE, 2015; GRABOWICZ,
2014; DOMENICO, 2013). Mais especificamente, é interessante comparar os resultados
obtidos neste trabalho com os resultados descritos em Toole et al. (TOOLE, 2015). L4,
os autores investigam trés regioes, das quais duas se assemelham muito com o comporta-
mento exibido para a regiao de JF deste trabalho e uma se assemelha ao comportamento
exibido para a regiao de SJDR. Em (TOOLE, 2015), os autores argumentam que a regiao
que apresentou comportamento diferente ¢ a inica para a qual os dados CDR nao possuem
geolocalizacdo dos recebedores de chamadas telefonicas e que isso justificaria a distingao
de comportamento. Se isso fosse verdade, era esperado que ambas regides exploradas neste
trabalho (SJDR e JF) apresentassem comportamento similar, j4 que nenhuma delas pos-
sui tal informagao para os recebedores. Assim, outras hipdteses precisam ser investigadas

para avaliar tal diferenga nos experimentos.

Na tentativa de compreender as diferencas no comportamento dos usuarios de
diferentes regides, pode-se levantar como hipétese o baixo volume de dados para a regiao de
SJDR, que faz com que o "viés do sobrevivente'tenha um impacto muito mais significativo.
Ainda nesse sentido, é impossivel ignorar o fato que, em todos os experimentos realizados,
a similaridade observada para os usuarios de telefonia na regido de SJDR é muito maior
do que para os usudarios de JF. Uma das justificativas para isso pode vir do fato de que
o centro urbano da regiao de SJDR possui uma extensao muito menor do que o centro
urbano da regiao de JF, fazendo com que todos os individuos, de fato, tenham uma
tendéncia a apresentar padroes mais similares de mobilidade, ou seja, uma inadequacao
na granularidade dos dados. Outra justificativa pode vir do fato de o centro urbano de
SJDR possuir uma menor complexidade socioecondémica em relagdo ao centro urbano de
JF, reduzindo o impacto das relagoes sociais nos padroes de mobilidade. De qualquer
forma, o presente trabalho levanta uma série de questdoes que precisam ser exploradas
mais profundamente em trabalhos futuros. De qualquer forma, é possivel afirmar que
os resultados obtidos neste trabalho sao coerentes com outros resultados encontrados na

literatura e que as relagoes sociais e de mobilidade observadas nos experimentos realizados
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vao ao encontro de resultados observados por outros autores. Assim, esses resultados

permitem uma mais clara compreensao dos dados de telefonia armazenados no CDR e da

forma como as pessoas se relacionam e utilizam o espaco urbano;
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5 Conclusao e direcoes futuras

Este trabalho apresenta uma investigacao da relagao entre redes sociais e aspectos
de mobilidade de individuos em espacos urbanos, tomando como base registros de ligagoes
telefonicas (Call Detail Records - CDR). Para isto foram estabelecidos objetivos especificos
na secao 1.1. O primeiro objetivo foi a modelagem de redes sociais a partir de critérios que
tentassem explorar as possiveis relagoes existentes entre os individuos. Dessa forma foram
obtidas 3 redes para cada regiao estudada (Sao Joao del Rei e Juiz de Fora). O segundo
objetivo foi a caracterizacao através de métricas basicas das redes obtidas na etapa anterior
que foram agrupadas tabelas e descritas na secao 4.1.1. O objetivo seguinte foi investigar
o processo de formagao de comunidades pela localizagdo por algoritmos de deteccao de
comunidades de duas abordagens diferentes. Este objetivo foi realizado para a rede nao
mutua da regiao imediata de Sao Joao del Rei verificando que as abordagens nao oferecem
agrupamentos que refletem a organizacgao espacial. O 1ltimo objetivo listado foi realizado
a partir das redes direcionadas, realizando a analise de reciprocidade e a investigagao entre

interacoes sociais e padroes de mobilidade.

Os experimentos realizados considerando as duas cidades permitiu caracterizar as-
pectos sociais relevantes dos individuos nas cidades. Essa caracterizacao sugere uma forte
interdependéncia entre seus padroes de utilizacao do espago urbano e os padroes exibidos
pelos seus contatos sociais. Mais ainda, foi possivel verificar uma forte similaridade entre
os padroes de mobilidade de um individuo e os padroes de mobilidade dos individuos de
sua rede social, mesmo que eles nao estabelecam um contato direto. E importante enfati-
zar que esse ¢ o primeiro trabalho dessa natureza realizado para essas cidades do Brasil e
que os resultados encontrados sao bastante coerentes com os resultados encontrados nos
trabalhos de outros autores realizados em espagos urbanos em outras regioes do mundo
e permitem um melhor entendimento sobre as cidades aqui investigadas, mas também
fornecem uma forma de validagdo dos dados CDR em outras aplicacoes relacionadas a

redes sociais e mobilidade urbana.

Uma série de questdes, principalmente relacionadas ao impacto de caracteristicas
socioeconomicas dos individuos sobre sua mobilidade, ainda precisam ser investigadas
em trabalhos futuros. Sendo assim, algumas possibilidades possuem grande potencial no
contexto deste trabalho. Uma possibilidade é aplicar a metodologia apresentada a outras
cidades com tamanhos diferentes (como por exemplo grandes centros) e perfis diferentes,
com o objetivo de generalizar os resultados encontrados. Outra possibilidade é usar o
modelo de rede para propagacao de doencas envolvendo cenarios pandémicos intensamente
estudados como o caso da COVID-19 que teve um impacto significativo na sociedade

nos ultimos tempos. Por fim, ainda é possivel investigar a interdependéncia dos padroes
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de utilizacdo do espago urbano e os padroes de contatos nos diferentes estratos sociais

buscando entender se existe correlagao desses padroes para as regides investigadas.
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