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Resumo

O presente trabalho busca estudar e desenvolver a medida de centralidade em grafos,
preliminarmente introduzida em 2011, denominada centralidade em camadas. Essa nova
centralidade ordena os elementos de uma rede, com base na quantidade de conexdes, de cada
elemento, com vizinhos relativamente influentes. Tal medida apresenta, assim, semelhangas com
as centralidades tradicionais de informacdo (degree centrality) e de autovetor (eigenvector
centrality). Em comparacdo com a primeira, a nova centralidade apresenta-se mais completa, por
considerar o nivel de influéncia dos vizinhos, ao passo em que contorna as dificuldades
associadas a aplicacdo da centralidade de autovetor. Neste estudo, sdo apresentados um exemplo
numérico e um estudo de caso, para ilustrar tanto a nova metodologia, quanto as comparacoes
entre as trés medidas de centralidade em grafos.
Palavras-chave: Centralidade em grafos; Centralidade em camadas; Analise comparativa

de centralidade.

Abstract

The present work studies and develops the graph centrality measurement called layer
centrality, which was preliminarily introduced in 2011. This new centrality ranks the elements of
a given network, based on the amount of connections between each element and their relatively
influential neighbours. Hence, the new methodology presents similarities with traditional
centrality measurements, namely, degree and eigenvector centralities. With regard to the first, the
layer centrality is more complete, since it accounts for the relative influence of neighbours, whilst
overcoming the difficulties associated with the application of eigenvector centrality. In this study,
we present a numerical example and a case study to illustrate the new methodology, as well as
the comparative analysis between the centrality measurements.
Keywords: Graph centrality; Layer centrality; Comparative analysis of centrality.
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1.  INTRODUCAO

O estudo de redes complexas em diversas areas, como ciéncias sociais, biologia,
economia, logistica, etc., pela técnica de Pesquisas em Redes, cresceu exponencialmente nas duas
ultimas décadas. Tal crescimento se deve ao fato de que essa técnica permite a estruturacdo de
diversos tipos de sistemas, os quais tendem a evoluir sem planejamento ou controle centralizados,
auxiliando, ainda, a compreensédo de suas propriedades, vulnerabilidades e modos de falhas
(Ercsey-Ravasz e Toroczkai, 2010).

Em tais estudos, as medidas de centralidade em grafos tornam-se fundamentais, pois
descrevem a importancia de cada elemento em relacdo a rede, com base em suas conexdes com
outros elementos (Ercsey-Ravasz et al., 2012). Existem, contudo, diversas formas de calcular
essa importancia e, consequentemente, diversas medidas de centralidade, cuja escolha, no caso
concreto, deve ser pautada pelo tipo de rede e pela forma em que se processa o seu fluxo
(Borgatti e Everett, 2006).

Uma medida bastante aplicada em analises variadas é a centralidade de autovetor
(eigenvector centrality), e.g., Smith e Timberlake (2001), Choi et al. (2006), Ma e Timberlake
(2008), Mahutga et al. (2010), Meghanathan (2014). Proposta por Bonacich (1972), essa medida
considera, no calculo da centralidade de determinado elemento, a importancia dos elementos a ele
conectados. Entretanto, tal centralidade depende de calculos complexos, alem de se mostrar
inadequada para diversos tipos de redes, e.g., redes grandes ou com vinculos fortes (Neal, 2011;
Taylor et al., 2002).

Para contornar as supramencionadas dificuldades, o presente trabalho desenvolve uma
nova centralidade, preliminarmente introduzida por Bergiante et al. (2011), denominada
centralidade em camadas, a qual avalia a importancia de cada elemento da rede, com base na sua
quantidade de conexdes com elementos relativamente influentes. Tal centralidade apresenta certa
semelhanca com a centralidade de autovetor, porém sem as dificuldades matematicas ou
restricdes a aplicacdo a ela associadas. Alem disso, por ser mais simples, 0 método também se
torna mais natural e intuitivo.

De outro modo, a centralidade em camadas também apresenta certas caracteristicas
semelhantes a centralidade de informacéo (degree centrality), proposta por Freeman (1979), a
qual avalia simplesmente a quantidade de ligacGes diretas de cada elemento da rede. Dessa
forma, o presente trabalho estuda a nova centralidade, comparando-a com as medidas tradicionais
de referéncia, i.e., a centralidade de informacéo e de autovetor. Este estudo apresenta, ainda, um
exemplo numérico e um estudo de caso, para ilustrar tanto a nova metodologia, quanto as
analises comparativas com as demais medidas de centralidade.

A proxima secdo apresenta o referencial tedrico, mais especificamente, definicdes
basicas em Teoria de Grafos, assim como breves explicacdes das centralidades tradicionais que
atuam como referéncia a nova metodologia. A terceira secdo exibe uma revisdo de algumas
aplicacOes, existentes na literatura, com medidas de centralidades. A quarta se¢do explica e
desenvolve a centralidade em camadas, analisando, ainda, um exemplo numérico ilustrativo. A
quinta secdo consiste em uma aplicacdo das medidas de centralidade deste trabalho para analisar
a importancia de portos no sistema portuario brasileiro. Por fim, a Gltima secdo apresenta as
conclusdes do presente.

2.  REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, serdo explicadas brevemente as medidas de centralidade tradicionais que
servem de referéncia para o presente estudo, ou seja, as centralidades de informacdo (degree
centrality) e de autovetor (eigenvector centrality). Entretanto, como o estudo de centralidades, é



fundamentado na Teoria dos Grafos (Freeman et al., 1991), serdo apresentadas, primeiramente,
definigdes basicas da Teoria dos Grafos.

2.1. DEFINICOES BASICAS EM TEORIA DOS GRAFOS

Um grafo é identificado por um par G = (V,E), em que V é o conjunto de n Vértices v;e
E € o conjunto de m arestas (do inglés, edges) [v;, v;], sendo cada aresta formada por um par de
vertices de V', ou seja, v;,v; €V (Bondy e Murty, 2008). Acrescente-se que 0s Vértices
conectados por arestas podem ser denominados vizinhos.

O presente trabalho utiliza, no exemplo numérico proposto, um grafo simples, i.e., que
ndo apresenta mais de uma aresta entre dois vértices (arestas paralelas) ou arestas com vértices
coincidentes (denominadas lacos), ou seja, [v;, v;]. O grafo no exemplo apresentado também é
ndo orientado, pois ndo h& direcionamento entre dois Vvértices conectados por uma aresta. Outra
caracteristica do grafo em tela é a sua ndo valoracdo, i.e., todas as arestas apresentam valor
unitario.

Em resumo, o grafo utilizado no presente estudo é formado por Vértices, entre 0s quais
existe, ou ndo, uma Unica aresta, de valor unitario e sem direcdo. Entretanto, ndo ha, a principio,
impedimento para a aplicagdo da nova metodologia em outros tipos de grafos, e.g., com arestas
paralelas, valoradas e/ou orientadas.

Ademais, utiliza-se apenas grafos conexos, em que existe pelo menos um caminho que
liga quaisquer dois vértices. Matematicamente, define-se um caminho como um grafo P = (V,E)
emque V = {v,,v,,..., v} € [v;, vi41] € E paral < i < n (Bondy e Murty, 2008). Em palavras,
um caminho é uma sequéncia de vértices, em que cada vertice é ligado ao seguinte por uma
aresta.

A matriz de ordem n, A = A(G) = [a;;], para a qual a;; = 1, se [v;,v;] €E, ea;; =0,
se [v;, v;] ¢ E, € denominada matriz de adjacéncia de G. Para grafos ndo direcionados, a;; = aj;,
sendo a matriz, portanto, simétrica. O polindmio caracteristico associado a matriz de adjacéncia é
dado por p; = det(A(G) — AI), cujas raizes A;,1,,...,4,, sdo os autovalores de G. O maior
autovalor deste polinbmio é o raio espectral da matriz A(G), sendo denominado indice do grafo G
(Del-Vecchio et al., 2009).

2.2. MEDIDAS TRADICIONAIS DE CENTRALIDADE

A centralidade de informacdo incorpora a definicdo de centralidade proposta por
Freeman (1979). Essa medida de centralidade corresponde ao nimero de interacdes ou conexdes
diretas que cada elemento estabelece com o0s demais, 0 que equivale ao grau do veértice em
questdo. Trata-se de um aspecto importante referente a posicdo estrutural do veértice (Ruhnau,
2000). Em redes de informacbes, por exemplo, tal medida traduz a capacidade de receber
diretamente uma informacdo (Del-Vecchio et al., 2009).

Utilizando-se a matriz de adjacéncia do grafo, obtém-se a centralidade de informacéo Cp,
de um vértice v;, somando-se os valores da sua linha (ou coluna), como em (1).

Cp(v) =d(v) =X, a;; =X}, aj;, onde v; €V 1)

Por outro lado, a importancia de um elemento, em geral, depende ndo s6 da quantidade
de conexdes diretas, mas também do nivel de influéncia de seus vizinhos. Esse conceito é
incorporado pela centralidade de autovetor, proposta por Bonacich (1972), em que se adiciona, a
centralidade de um elemento, a centralidade dos elementos com ele conectados. Tal medida
corresponde, para cada elemento, & combinacdo linear das centralidades de seus vizinhos
(Bonacich e Lloyd, 2001).



Utilizando-se a matriz de adjacéncia do grafo, a centralidade de autovetor de um vértice
v; € dada por x;, que satisfaca a equacdo (2), ou Ax = Ax, em notacdo matricial.

Ax; = aj1x1 + apx, + oo+ agxy, (2

Em (2), as solugbes de A correspondem aos autovalores da matriz de adjacéncia,
enquanto as solucbes de (x4, ..., x,) correspondem aos autovetores da matriz. Para calcular a
centralidade dos vértices do grafo, utilizam-se as coordenadas do autovetor positivo unitario,
associadas ao maior autovalor da matriz (Bonacich, 1987).

Existem, ainda, outras medidas tradicionais de centralidade, algumas mais difundidas
que outras. A centralidade de intermediagdo (betweeness centrality), proposta por Freeman
(1977), por exemplo, é definida como a parcela de todos os caminhos geodésicos (menores
caminhos) que passa por cada vértice (ou aresta, ou ainda por determinado subgrafo). Tal medida
é implementada em todos os principais softwares de andlise de redes e aplicada em diversos
estudos (Brandes, 2008), sobretudo em transportes. Ja a centralidade de proximidade (closeness
centrality), proposta por Freeman (1971), também tradicional, porém menos popular, mede a
distancia geodeésica total de um vértice a todos os outros na rede.

Apesar da grande quantidade de medidas de centralidade existentes na literatura, o
presente trabalho utiliza como referéncia para o estudo da centralidade em camadas, apenas as
medidas tradicionais que apresentam caracteristicas em comum com a nova metodologia, ou seja,
as centralidades de informacéo e de autovetor.

3.  REVISAO DA LITERATURA

Medidas de centralidade sdo amplamente utilizadas para analisar diversos tipos de rede,
em areas de conhecimento distintas. Hussain (2007) usou centralidade em grafos, dentre elas, a
centralidade de informacéo, para desestabilizar redes terroristas, através da localizacdo dos
elementos-chave na rede e da previsdo de um caminho que demonstre a vulnerabilidade da rede.
Jiang et al. (2014) aplicaram centralidade de autovetor em esportes, no intuito de avaliar o
desempenho de cada time, com base na dificuldade dos jogos vencidos, a qual dependeria da
forca dos seus oponentes. O objetivo maior do trabalho foi determinar os melhores treinadores
universitarios dos ultimos séculos, para basquete, futebol e baseball masculinos.

Del-Vecchio et al. (2009) aplicaram medidas tradicionais de centralidade, incluindo a de
informacao e de autovetor, para extrair informacdes a respeito da estrutura interna do mercado de
valores brasileiro, identificando ainda os agentes lideres no mercado acionario. Goncalves et al.
(2009) aplicaram medidas de centralidade, dentre as quais também constavam as de informacéo e
de autovetor, para criar um ambiente urbano mais harmonioso e propiciar a mobilidade
sustentavel. O estudo se baseou em bairros do municipio do Rio de Janeiro, mas poderia ser
aplicado em diversas metropoles do Brasil.

Ademais, diversos autores propuseram novas medidas de centralidade, para que o
conceito de importancia em rede se adequasse ao objeto de estudo. Nesse sentido, Kirkland
(2009) explorou uma noc¢do diferente de centralidade em vértices, aplicando-a a redes de
alimentos. Page et al. (1999) propuseram uma medida de centralidade, denominada Page Rank,
para diversas aplicacdes relacionadas a internet, sendo, inclusive, utilizada pelo Google para
ordenar os resultados de buscas. Joyce et al. (2010) desenvolveram uma nova medida de
centralidade para redes cerebrais, denominada leverage centrality, que avalia o grau de
dependéncia dos vizinhos a cada elemento. Assim como no presente estudo, aqueles autores
utilizaram, como referéncia, medidas tradicionais de centralidade, dentre elas, as de informacéo e
de autovetor, comparando-as a nova medida proposta.



Considerando as diversas medidas de centralidade existentes, Borgatti (2005) classificou
fluxos de redes, baseando-se nos diferentes tipos de trajetéria e métodos de distribuicdo, para
identificar as medidas de centralidade que melhor se aplicam a cada tipo de fluxo de rede. O
autor constata que as medidas pré-definidas de centralidade devem ser aplicadas somente para o
tipo especifico de fluxo para o qual foram projetadas e que, quando aplicadas a outros tipos de
fluxo, levam a resultados incoerentes. Conclui-se, ainda, que as medidas de centralidade mais
comuns ndo sdo apropriadas aos tipos de fluxos em que normalmente se esté interessado.

4. CENTRALIDADE EM CAMADAS

Embora seja fundamentada em um conceito de importancia, apropriado para diversos
tipos de redes, ndo obstante, a centralidade de autovetor apresenta diversas dificuldades de
aplicacdo (Neal, 2011). Além da complexidade dos célculos, tal medida ndo pode ser aplicada a
redes com agrupamentos ou cliques (Derudder et al., 2003; Derudder e Taylor, 2005), e também
nao fornece resultados Uteis quando as redes sdo grandes ou apresentam vinculos fortes (Taylor et
al., 2002). Além disso, para grafos direcionados, a aplicacdo dessa medida de centralidade é
ainda mais restrita (Bonacich e Lloyd, 2001), haja vista a existéncia, nesses casos, de autovalores
complexos, associados a autovetores com coordenadas também complexas (Wei et al., 2011).

Dessa forma, o presente trabalho desenvolve uma nova metodologia de centralidade,
preliminarmente introduzida por Bergiante et al. (2011), em que se avalia a importancia de cada
aeroporto para uma empresa do setor aéreo brasileiro. A medida proposta leva em consideracéo o
nivel relativo de influéncia dos vizinhos, no calculo da centralidade de cada elemento, podendo
ser aplicada aos mesmos tipos de redes avaliadas pelas centralidades de informacdo e de
autovetor. Em relagdo a primeira, a nova medida apresenta-se mais completa, por levar em conta
o0 nivel de influéncia dos vizinhos de cada elemento, ao passo em que supera as dificuldades
associadas a centralidade de autovetor, tornando-se ainda mais natural e intuitiva que esta Gltima.

O novo metodo foi inspirado na técnica de Andlise Envoltéria de Dados (DEA — Data
Envelopment Analysis) em Camadas, que ordena as unidades sob avaliacdo com base em suas
influéncias nas camadas da fronteira de producdo. A técnica de DEA em camadas foi proposta
por Barr et al. (2000) e aplicada, por exemplo, por Gomes et al. (2009), que avaliam a
sustentabilidade na agricultura da Amazbnia Brasileira, para agrupar os fazendeiros em
categorias de sustentabilidade distintas.

Quanto a metodologia propriamente dita, o primeiro passo da centralidade em camadas €
identificar, na matriz de adjacéncias, o elemento com a menor soma das coordenadas na linha, e
ordena-lo em ultimo lugar, considerando-o, portanto, como o vértice de menor centralidade. Em
seguida, excluem-se da matriz a linha e a coluna desse elemento. Com isso, elimina-se o veértice
da matriz, e assim, 0 mesmo ndo pode ser ordenado outra vez, mas também se eliminam as
conexdes dos demais vértices com tal elemento.

Todo esse processo deve ser repetido, ordenando os vértices em ordem crescente de
centralidade e excluindo as respectivas linhas e colunas, até o Gltimo vértice da matriz. Caso mais
de um elemento apresente a mesma soma das coordenadas em suas linhas, ambos devem ser
ordenados na mesma posicdo e ter as suas linhas e colunas excluidas da matriz simultaneamente.
Ou seja, esses vértices ficam na mesma camada.

Em termos de grafos, essa metodologia consiste em identificar o(s) vértice(s) de menor
grau e ordena-lo(s) em ultimo lugar. Em seguida, cria-se um subgrafo induzido, em que todos 0s
vértices, exceto aquele(s) com o menor grau, estdo presentes. Na iteragdo seguinte, calculam-se
0s novos graus para o subgrafo formado, identificando-se, novamente, o(s) vértice(s) de menor
grau, e removendo-o(s) para a formacdo de um novo subgrafo induzido. Esse processo é, assim,
repetido até ndo existirem mais vértices a serem removidos.



No intuito de facilitar a compreensédo da metodologia, apresenta-se, em seguida, um
exemplo de grafo ndo direcionado e ndo valorado G = (V,E),emque V ={1, 2,3, 4,5,6, 7,8, 9,
10} e E ={[1,2], [2,3], [2,5], [3.4], [4,5], [4,9], [4,10], [5,6], [6,7], [6,8]}, 0 qual foi definido
arbitrariamente. Na Figura 1, constam a representacdo desse grafo original e os subgrafos
induzidos subsequentes, formados no decorrer da metodologia descrita anteriormente.

Figura 1 —Exemplo para ilustrar a metodologia da centralidade em camadas
Grafo Original 1o subgrafo induzido 20 subgrafo induzido 3o subgrafo induzido

2 2

No grafo original, os veértices de menor grau d, (i) sdo os vértices i = 1,7, 8, 9 e 10, com
do(i) = 1, os quais sdo removidos na primeira iteracdo, sendo formado o primeiro subgrafo
induzido. Neste, o vértice i = 6 apresentam o menor grau d, (i) = 1, sendo, portanto, removido
na segunda iteracdo, para a formacdo do segundo grafo induzido. Em seguida, os vértices i = 2 e
4 apresentam 0 menor grau d,(i) = 2 e, por isso, sdo removidos na Ultima iteracdo, para a
formacdo do terceiro e ultimo subgrafo induzido. A Tabela 1 apresenta a ordenacédo final para
esse exemplo ilustrativo.

Tabela 1 —Ordenacdo final para o exemplo ilustrativo

Ordem Final
35
2,4
6
1,7,8,9,10

Os subgrafos formados em cada iteracdo podem ser associados as diferentes fronteiras de
producdo da técnica de DEA em camadas. Os subgrafos representam redes, formadas com parte
dos elementos presentes na iteracdo anterior, com niveis diferentes de concentracdo, de modo
semelhante as fronteiras de producéo, formadas com parte dos elementos presentes na iteracéo
anterior, com niveis diferentes de avancgo tecnologico. Entretanto, as fronteiras de producéo de
técnica de DEA em camadas sdo formadas em ordem decrescente de avanco tecnoldgico, sendo a
ordenacédo das unidades produtivas obtida de cima para baixo, enquanto os subgrafos da presente
metodologia sdo formados em ordem crescente de concentracdo, sendo, portanto, a ordenagédo
dos vértices obtida de baixo para cima.

A centralidade em camadas pode ser considerada intermediaria entre a centralidade de
informacao e de autovetor, por se basear nos graus dos vértices, como ocorre na centralidade de
informacao, mas também considerar o nivel de influéncia dos vizinhos, como na centralidade de
autovetor. Mais especificamente, o primeiro vértice a ser eliminado, ou seja, o Ultimo elemento
ordenado, depende somente dos graus dos Vértices. Assim, a parte inferior da ordenacdo em
camadas se assemelha bastante a ordenacdo da centralidade de informacéo.

Entretanto, os elementos conectados aos vértices eliminados perdem essas conexdes na
iteracdo subsequente. Assim, os elementos que apresentam graus elevados, por estarem
conectados com elementos periféricos, perdem tais conexfes durante as iteracBes iniciais e,
portanto, perdem posi¢des na ordenacdo em camadas, quando comparadas a ordenagdo de
informacdo. Nessa situagdo, interpreta-se que tais elementos ndo sdo importantes para a
propagacao na rede.



Dessa forma, as posicOes iniciais da ordenacdo em camadas tendem a divergir da
ordenacéo da centralidade de informacéo e, em certos casos, ainda ndo completamente estudados,
a nova ordenacgdo se assemelha a ordenacdo da centralidade de autovetor. Essa situacdo ocorre
para 0 exemplo numérico fornecido anteriormente, e ilustrado na Figura 1, conforme serd visto
adiante.

Por outro lado, vale ressaltar que as centralidades em camadas e de autovetor sdo
medidas distintas, pois avaliam o nivel de influéncia dos vizinhos de maneira diferente. Enquanto
a centralidade de autovetor calcula a combinacdo linear dos vizinhos de cada elemento (Bonacich
e Lloyd, 2001), a centralidade em camadas mede o grau dos elementos com os vizinhos que ainda
ndo foram eliminados do grafo por serem relativamente periféricos. Assim, apesar de suas
ordenacdes serem semelhantes, em certos casos, para as posigdes iniciais, essa situacdo ndo é
garantida.

Ademais, na centralidade em camadas, interpreta-se que, para elementos de graus
menores, 0 nivel de influéncia dos vizinhos é pouco relevante, justamente por serem
comparativamente pouco numerosos. Entretanto, para elementos de graus mais elevados, o nivel
de influéncia dos vizinhos torna-se mais relevante. Essa distin¢do é feita, ainda, de maneira
gradual, ou seja, o nivel de influéncia dos vizinhos se torna cada vez mais relevante, conforme o
aumento da centralidade em camadas dos elementos, i.e., conforme se desloca em dire¢do ao
inicio do ranking.

No intuito de ilustrar as caracteristicas da centralidade em camadas, em compara¢ao com
as duas medidas tradicionais, foram calculadas, para o grafo apresentado anteriormente e
ilustrado na Figura 1, as centralidades de informacéo e de autovetor; esta Ultima, com o auxilio
do programa UCINET (Borgatti et al., 2002). Os resultados séo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 —Medidas tradicionais de centralidade para o exemplo ilustrativo

Medidas de Centralidades
Informagdo | Autovetor
1 0.134
0.391
0.472
0.451
0.533
0.239
0.082
0.082
0.155
0.155

Vértice
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Assim, é possivel comparar as ordenacBes obtidas pelas trés medidas de centralidade,
conforme a Tabela 3, a qual apresenta as posic6es de cada vértice, nos rankings das centralidades
de informacéo, autovetor e camadas, para o grafo em tela.

Tabela 3 —PosicGes dos vértices nos rankings das centralidades para o exemplo ilustrativo

Posigoes nos Rankings das Centralidades
Informagdo | Autovetor Camadas
6 8
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Vale ressaltar que a centralidade em camadas ndo fornece uma medida propriamente
dita, como as centralidades tradicionais. Entretanto, o decisor, em geral, esta interessado com a
ordenacdo dos elementos, ao invés de suas medidas e, portanto, essa desvantagem ndo costuma
ser relevante para o decisor.

Observa-se que 0s cinco ultimos vértices apresentam 0 mesmo posicionamento nas
ordenacdes das centralidades de informagdo e em camadas, ou seja, os Vértice 1, 7, 8, 9 e 10
ocupam o ultimo lugar em ambos os rankings. Por outro lado, a ordenacdo dos demais veértices
para a centralidade em camadas se aproxima mais a ordenacdo do autovetor. De fato, os dois
primeiros colocados, os dois terceiros colocados e o quinto colocado s&o 0s mesmos para ambos
o0s rankings, e distintos para o ranking de informacdo. A diferenga entre os rankings de autovetor
e em camadas para tais elementos ocorre porque os dois primeiros colocados estdo empatados
nesta Ultima centralidade, mas encontram-se em posicoes distintas, na centralidade de autovetor.
O mesmo ocorre com o0s dois terceiros colocados. Assim, esse exemplo confirma a ideia de a
centralidade em camadas ser intermediaria entre as duas centralidades tradicionais.

Além disso, vale comparar o vértice 7 com os vértices 9 e 10, no grafo original, ilustrado
na Figura 1. Observa-se que os vértices 9 e 10 estdo ligados ao vertice 4, muito mais influente,
em qualquer das medidas de centralidade calculadas, do que o Vértice 6, ao qual o Vvértice 7 esta
ligado. Essa distincdo é feita pela centralidade de autovetor, sendo, porém, ignorada pela
centralidade em camadas, como se pode observar pela Tabela 3. Dessa forma, confirma-se
também a interpretacdo de que o nivel de influéncia dos vizinhos para vértices com graus
menores é menos relevante para a centralidade em camadas, em relagdo ao nivel de influéncia
dos vizinhos para vértices com graus mais elevados.

Acrescenta-se, ainda, que os resultados da centralidade em camadas podem ser
interpretados de maneira mais natural e intuitiva do que os resultados da centralidade de
autovetor. Em relagdo a primeira medida, basta uma analise, relativamente simples, da sequéncia
de eliminacdo dos elementos, para compreender a ordenacdo final. Ja em relacdo a medida
tradicional, tal compreensdo pode ndo ser trivial, como ocorre para o exemplo estudado, apesar
da pequena quantidade de elementos. Afinal, ndo é facil prever como a centralidade de autovetor
ordena, por exemplo, os Vértices 3, 4 e 5, antes do célculo das suas medidas.

5. APLICACAO NO SISTEMA PORTUARIO BRASILEIRO

As medidas de centralidade contempladas neste estudo podem ser aplicadas na avaliagdo
de unidades portuarias brasileiras, incluindo Terminais de Uso Privativo (TUPS) e portos
publicos, no intuito de avaliar a importancia de cada unidade para o sistema portuario, no cenario
atual. Para isso, considera-se o total da carga ndo conteinerizada transportada entre tais unidades,
no periodo de janeiro a maio de 2013, disponivel no Sistema de InformacBGes Gerenciais de
Acesso Publico (SIG) da Agéncia Nacional de Transportes Aquaviarios (ANTAQ).

Vale esclarecer que a carga conteinerizada ndo € considerada, por apresentar unidade de
medida padrdo diferente dos demais tipos de carga, ndo sendo trivial a juncdo de ambas. A carga
conteinerizada € comumente medida em TEU (de Twenty-Foot Equivalent Unit, em inglés, ou
unidade equivalente a 20 pés), enquanto os demais tipos de carga, quais sejam, carga solta, granel
liquido e granel sélido, sdo medidos em toneladas.

A Tabela 4 apresenta os rankings das centralidades de informagéo, de autovetor e em
camadas para algumas das 94 unidades portuéarias que realizaram movimentacdo de carga nao
conteinerizada no periodo considerado, ordenadas pela centralidade de informagdo. Vale
esclarecer que 48 unidades apresentaram centralidade de autovetor nula e por isso ficaram todos
em ultimo lugar (posicdo 47) no ranking do autovetor. Além disso, 10 unidades apresentaram a
segunda menor medida de autovetor (0.001) e, por isso, ficaram todas na posicao 37.



Tabela 4 — Rankings de centralidade para unidades portuarias brasileiras

Unidade Portuéria UF Informagao Autovetor Camadas
Santos SP 1 3 5
Vila do Conde PA 2 1 1
Itaqui MA 3 6 7
TUP Porto Trombetas PA 4 2 1
Rio Grande RS 5 5 18
Porto Velho RO 6 37

Suape PE 7 8

Fortaleza CE 8 12

Rio de Janeiro RJ 9 7 11
Paranagua PR 10 4 10
Vitéria ES 11 9 15
TUP Almirante Barroso SP 12 10 9
Santarém PA 13 47 16
TUP Hermasa Graneleiro AM 14 47 4
TUP Madre de Deus BA 15 27 14
Salvador BA 16 12 12
Manaus AM 17 27 13
Séo Francisco do Sul SC 18 34 25
Belém PA 19 12 17
Aratu BA 20 12 19
TUP Almirante Tamandaré RJ 21 19 21
Maceid AL 22 23 20
Avreia Branca RN 23 12 28
Porto Alegre RS 24 19 27
Sao Sebastiao SP 25 23 23
Terminais Interiores - 26 11 34
TUP Pecém CE 71 47 71
TUP Terminal Aquaviario B. do Riacho ES 72 47 72
TUP Porto Murucupi PA 73 47 73
Salvaterra PA 74 47 74
TUP GE Oil & Gas do Brasil RJ 75 47 75
TUP Caulim da Amazénia PA 76 47 76
TUP llha Redonda RJ 77 47 77
Forno RJ 78 47 78
TUP Bertolini Belém PA 79 47 79
TUP de GNL da Baia da Guanabara RJ 80 47 80
TUP Bianchini RS 81 47 81
Fernando de Noronha PE 82 47 82
Pelotas RS 83 47 83
Monte Alegre PA 84 47 84
Itaituba PA 85 37 85
TUP Terminal Maritimo Inacio Barbosa SE 86 47 86
Icoaraci PA 87 47 87
TUP Navecunha AM 88 47 88
TUP Teporti SC 89 47 89
TUP Porto Itapoa SC 90 47 90
TUP Ilha do Governador RJ 91 47 91
TUP Tergasul RS 92 47 92
TUP Brasfels RJ 93 47 93
TUP Sanave AM 94 47 94




De maneira geral, os trés rankings sdo muito semelhantes do centro para o final, mais
precisamente para as Ultimas 55 unidades. Isso ocorre porque 0s portos com as menores medidas
de centralidade de informacgdo também apresentam baixa centralidade de autovetor. A principal
diferenca é que a centralidade de autovetor ndo discrimina essas unidades, o que ndo ocorre com
as outras duas medidas de centralidade.

As duas primeiras posi¢des nos rankings das centralidades em camadas e de autovetor
sdo idénticas, e diferentes do ranking da centralidade de informacdo. Em outras palavras, esse
estudo de caso confirma que a nova medida considera completamente a centralidade dos vizinhos
para as primeiras unidades.

Ademais, as centralidades de autovetor explicam as diferengas entre os rankings das
centralidades de informacdo e em camadas para diversas unidades. Particularmente, Santos,
Itaqui, S&o Francisco do Sul e Plataforma Maritima perderam posi¢Ges no ranking em camadas
devido ao seu baixo valor relativo de autovetor, enquanto TUP Almirante Barroso ganhou
posi¢cdes no ranking em camadas devido a sua relativamente alta medida de autovetor.

Por outro lado, a centralidade de autovetor ndo explica as diferengas entre os dois outros
rankings para unidades como Rio Grande, TUP Hermasa Graneleiro e Terminais Interiores. Rio
Grande e Terminais Interiores perderam posi¢fes no ranking em camadas, apesar dos altos
valores relativos de autovetor, enquanto TUP Hermasa Graneleiro subiu no ranking em camadas,
apesar dos baixos valores relativos de autovetor.

Vale observar que Rio Grande ocupa a 5% posicdo nos rankings de informacéo e de
autovetor, mas ocupa o0 18° lugar no ranking em camadas. Analisando os dados originais,
constata-se que 56% das conexdes de Rio Grande ocorrem com unidades muito periféricas, quase
que ligadas exclusivamente com esse porto, quais sejam, Estrela, Itajai, TUP CPMC Guaiba,
TUP Mita, TUP Niteroi, TUP Oleoplan, and TUP Santa Clara, e 80% com unidades que foram
eliminadas comparativamente cedo na metodologia em camadas, o que justifica o seu mal
posicionamento nesse ranking, relativamente aos demais rankings.

De maneira similar, Terminais Interiores ocupam a 26° posicdo no ranking de
informagdo, a 11% posicdo no ranking de autovetor, mas a 34% posicdo no ranking em camadas.
Com base nos dados originais, observa-se que 37% de suas conexdes ocorrem com TUP
Almirante Soares Dutra, na 35 posicéo do ranking em camadas, ou seja, com uma unidade que
acabara de ser retirado da matriz de adjacéncias.

Por outro lado, TUP Hermasa Graneleiro encontra-se na 14% posicdo do ranking de
informacdo, porém apenas com uma unidade, o que justifica a centralidade de autovetor nula.
Entretanto, essa unidade é Porto Velho, que ocupa a 3% posi¢do no ranking em camadas, o que
explica a 4° posicdo do TUP Hermasa Graneleiro no ranking em camadas.

Em outras palavras, a centralidade em camadas considera de fato a centralidade dos
vizinhos, assim como a de autovetor. Porém, nem sempre essa nova medida comporta-se como
um intermediario entre as duas medidas tradicionais. Particularmente, unidades que apresentam
ligacbes com muitas unidades medianas tendem a ocupar posicdes inferiores no ranking em
camadas, em relacdo ao ranking de autovetor. Por outro lado, unidades ligadas com poucas
unidades bem posicionadas tendem a ocupar posi¢cdes superiores no ranking em camadas, em
relacdo ao ranking de autovetor.

Em relacdo aos resultados da Tabela 4 propriamente ditos, observa-se que Santos
movimenta a maior quantidade de carga ndo conteinerizada diretamente com outras unidade
nacionais. Entretanto, a maior parte dessa movimentacdo ocorre com unidades periféricas da rede
portuaria, e por isso Santos perde posicdes nos demais rankings. Mais precisamente, apenas 4%
de suas movimentagdes ocorrem com um porto bem colocado no ranking (Vila do Conde), sendo
as demais com portos colocados na nona posi¢do em diante.



Apesar de o resultado de Santos nos rankings das centralidades de autovetor e em
camadas parecer incoerente, uma vez que Santos é reconhecido como o maior porto brasileiro
(ALESP, 2011; Previdelli, 2012), esclareca-se que os principais estudos na &rea reconhecem
Santos como 0 maior porto brasileiro de contéiner (Container Management, 2007,
Containerisation International, 2011, 2012, 2013, 2014). Como se analisa apenas carga nao
conteinerizada, o resultado da Tabela 4 ndo € incoerente com estudos da area, e sim
complementa-os.

De maneira geral, nota-se que as unidades mais influentes no transporte nacional de
cargas sdo portos publicos, e ndo TUPs. Além disso, pela analise dos dados originais, verifica-se
que dentre as Gltimas 13 unidades, 12 (excetuando-se o TUP Teporti) ndo realizaram qualquer
movimentagdo com portos estrangeiros, apresentando, efetivamente, pequena importancia para o
sistema portuario brasileiro.

6. CONCLUSOES

O presente desenvolveu a centralidade em camadas, preliminarmente introduzida por
Bergiante et al. (2011), a qual avalia a quantidade de conexdes de cada elemento com outros
elementos relativamente influentes. A nova metodologia apresenta caracteristicas semelhantes a
centralidade de informacao (degree centrality) e a de autovetor (eigenvector centrality), podendo
ser aplicada aos mesmos tipos de redes avaliadas por essas medidas tradicionais. Em comparagéo
com a primeira medida, a nova centralidade apresenta-se mais completa, por levar em conta o
nivel de influéncia dos vizinhos, ao passo em que supera as dificuldades matematicas e restricbes
a aplicacdo associadas a centralidade de autovetor, sendo, ainda, mais natural e intuitiva que esta
altima.

Foi apresentado um exemplo numérico para ilustrar a aplicacdo da nova metodologia,
bem como possibilitar analises comparativas entre as trés medidas de centralidade. Em tal
exemplo, a centralidade em camadas comportou-se perfeitamente como intermediaria entre as
duas medidas tradicionais, ordenando a primeira metade das unidades como a centralidade de
autovetor e a segunda metade, como a centralidade de informacdo. Observou-se apenas que em
relacdo a primeira metade da ranking, a nova centralidade empatou unidades ordenadas em
posicBes subsequentes pela centralidade de autovetor.

Observou-se, ainda, que a centralidade em camadas considera o nivel de influéncia dos
vizinhos apenas para elementos relativamente bem conectados e, ainda, de maneira gradual. Em
outras palavras, as unidades periféricas sdo ordenadas de modo semelhante a centralidade de grau
porque o nivel de influéncia dos seus vizinhos, por serem pouco numerosos, ndo € relevante para
a centralidade em camadas. A medida em que sdo avaliados elementos com mais conexdes com
vizinhos, o nivel de influéncia de tais vizinhos torna-se mais relevante para a nova centralidade.
Por isso, a extremidade superior do ranking em camadas tende a apresentar semelhancas com o
ranking de autovetor.

Por outro lado, vale ressaltar que as centralidades em camadas e de autovetor sdo
medidas diferentes, as quais avaliam distintamente o nivel de influéncia dos vizinhos. Assim, ndo
ha garantia de que as posicOes iniciais das ordenacdes referentes as centralidades em camadas e
de autovetor serdo semelhantes.

As medidas de centralidade foram, ainda, aplicadas em um estudo de caso para analisar
a importancia de portos no sistema portuério brasileiro, com base na movimentacéo de carga ndo
conteinerizada no periodo de janeiro a maio de 2013. Verificou-se que a centralidade em camadas
comportou-se como intermediaria entre as centralidades tradicionais na maioria dos casos, porém
de maneira extrema para unidades em certas condicdes identificadas.



De maneira geral, o resultado das trés medidas de centralidade no estudo de caso foi

semelhante, sendo possivel verificar que a centralidade em camadas considera a centralidade dos
vizinhos para ordenar as unidades, utilizando, porém, um método mais natural e intuitivo do que
0 autovetor. Além disso, a nova medida discriminou melhor os portos no estudo de caso, podendo
se tornar, assim, uma boa ferramenta de apoio a decis&o.

Trabalhos futuros podem desenvolver o estudo das propriedades da centralidade em

camadas, de maneira geral. Pode-se, ainda, aplicar a nova centralidade a outros casos concretos,
para analisar a sua capacidade de prover informacdes relevantes a respeito dos elementos das
redes estudadas.
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