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Abstract. Complex networks contribute to computational research by their
ability to design systems modeled with vertices and edges. They provide means
to describe urban structures through their street mesh, expressing predicates
that refer to the flow and transportation in an urban zone. Towards the analysis
of information from street networks, and by means of metrics from its elements,
this paper aims at describing interactions between different cities using feature
vectors. Our analysis is based on the use of digital maps; through them, we
provide means for data modeling and feature extraction to support analytical
activities. Our results are based on the analysis of 645 cities, which shape the
Brazilian state of Sao Paulo. We show how the joint of features from complex-
network metrics can describe urban indicators that are rooted in the network
topology and how they can reveal differences among cities.

Resumo. As redes complexas contribuem para a pesquisa computacional por
sua capacidade de projetar sistemas modelados por vértices e arestas. Eles
fornecem meios para descrever estruturas urbanas por meio das malhas
vidrias, expressando predicados que se referem ao fluxo e ao transporte em
zonas urbanas. Este trabalho tem o objetivo de descrever as interacdes
entre diferentes cidades usando seus vetores de caracteristicas pela andlise de
informagées vidrias e das métricas inerentes aos seus elementos. Propde-se
uma andlise baseada no uso de mapas digitais, pois permitem abordagens para
modelagem de dados e extragdo de caracteristicas que suportam atividades
analiticas. Os resultados deste trabalho sdo baseados na andlise de 645
cidades, que formam o estado brasileiro de Sdo Paulo; tais resultados
demonstram como caracteristicas extraidas por métricas de grafos descrevem
indicadores urbanos que estdo enraizados na topologia da rede, ¢ como podem
revelar diferencas entre cidades distintas.

1. Introducao e Trabalhos Relacionados

As redes complexas sdo usadas para modelar sistemas reais e sintéticos, sendo exemplos
disso as redes de interacdo proteica, as malhas vidrias e as linhas metrovidrias. Essas
redes, como modelos matematicos, se destacam devido as suas propriedades algébricas e
potencial computacional, com aplicabilidade analitica para suportar processos cognitivos
de tomada de decisdo (Boccaletti et al. 2006). Por meio de métricas ¢ métodos baseados
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na topologia e/ou geometria das redes € possivel identificar caracteristicas de interesse
que ndo sdo 6bvias por inspe¢des humanas; porque as redes podem ser grandes (elevado
nimero de vértices), intrincadas (elevado nimero de arestas), ou podem conter padrdes e
atributos ndo triviais, cuja observagdo depende da aplicacdo de técnicas algoritmicas.

No caso especifico da representacdo de malhas vidrias, as redes complexas
descrevem fatores relacionados ao deslocamento de individuos, a localizacdo e alocacdo
de servicos, a melhoria de tarefas relacionadas ao transporte e até ao estudo de fatores
advindos do comportamento coletivo. Neste contexto, foi observada a falta de estudos
e/ou andlises que caracterizam os grupos de cidades por meio da similaridade de suas
caracteristicas estritamente topoldgicas, que € o objetivo deste trabalho. Essa abordagem
tem aplicacdes para a compreensido da morfologia urbana, bem como para identificar o
porqué cidades partilham propriedades por estarem proéximas ou distantes entre si.

A proposta deste trabalho se baseia na andlise de 645 cidades do estado
de Sdo Paulo, visando fornecer compreensdo sobre as peculiaridades existentes em
diferentes cidades, interpretando suas caracteristicas globais e usando métodos da area
de aprendizado de maquina para a modelagem de dados, andlise de agrupamentos e
projecdo multidimensional. Neste cendrio, as seguintes premissas motivaram a presente
pesquisa: (A) a topologia da rede € um poderoso conjunto de ferramentas que pode ser
usado para identificar grupos de cidades com caracteristicas semelhantes, potencialmente
revelando disparidades (cidades que sdao muito grandes ou muito pequenas) sem utilizar
dados demograficos; (B) embora cidades possam compartilhar fronteiras administrativas
com outras, elas tendem a se agrupar com cidades das quais estdo distantes; e, (C) pode
haver correlacdo entre indicadores urbanos e/ou territoriais quando comparados com as
caracteristicas extraidas da topologia das redes vidrias dentre o conjunto de 645 cidades.

Com o objetivo de resolver questdes relacionadas ao cendrio urbano, es-
tudos foram realizados para descrever cidades considerando seu intenso fluxo de
veiculos (Masucci et al. 2013) e comportamento coletivo (Blumer 1971), enquanto outros
analisaram a densidade de acidentes nas redes vidrias (Anderson 2009) e as discrepancias
entre cidades por meio de seus indicadores urbanos (Grauwin et al. 2015). Alguns autores
investigaram métodos métrico-analiticos aplicados em cidades (Crucitti et al. 2006,
Costa et al. 2010), outros se concentraram no apoio ao desenho e ao planejamento
urbano (Porta et al. 2009, Strano et al. 2012, Spadon et al. 2017), e had aqueles que
avancaram com a andlise e posicionamento de instalagdes (centros de servigo publicos
e/ou privados) em cidades (Li and Parrott 2016). Entretanto, dentre estas aplicacdes, a
andlise de agrupamentos € ainda incipiente, mas € considerada um poderoso conjunto de
ferramentas (Pan et al. 2013).

Com propdsito semelhante ao deste trabalho, duas pesquisas do estado da
arte (Strano et al. 2013, Domingues et al. 2017) usaram técnicas de agrupamento para
analisar grupos de cidades. A primeira teve a intencdo de medir graus de semelhanca
entre dez cidades europeias, enquanto a segunda realizou uma avaliagcdo de agrupamentos
considerando a proximidade e sobreposicao de 1150 cidades, principalmente da América
anglo-saxonica. Diversos algoritmos sao capazes de agrupar dados, por exemplo, alguns
fornecem melhores resultados para os dados que estdo dispostos em poligonos convexos,
outros nio convexos; ainda, existem aqueles que se baseiam na hierarquia dos dados,
enquanto outros ndo. Todavia, ambos os autores ndo discutiram a significincia de seus
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respectivos resultados, ou seja, a qualidade dos agrupamentos, comprovando a adequagao
dos métodos aos dados. Algumas das métricas com este objetivo sdo: Silhouette,
Dunn Index, Z-Score, Accuracy, e Precision-Recall (Kremer et al. 2011); cada uma delas
avalia diferentes perspectivas dos agrupamentos e sua combinag@o pode revelar melhores
resultados ao descrever os dados.

Este trabalho contribui com técnicas que promovem a analise de sistemas urbanos
por meio de grafos. Os resultados t€m aplicacdes para a compreensdao de semelhancas
e diferencas entre cidades. Para apresentar as contribui¢des, este artigo esta organizado
como segue: a Secdo 2 expde a proposta e explica a validacdo dos resultados; a Secdo 3
discute os resultados sobre a aplicabilidade dos métodos propostos; e, por fim, a Secéo 4
apresenta as conclusdes e consideracdes finais.

2. Proposta

Nesta secdo é apresentada a proposta deste trabalho, cujo objetivo € promover a
comparacdo entre cidades e o agrupamento delas. Essa secdo estd dividida do seguinte
modo: na Sec¢ado 2.1 apresentam-se nota¢des formais sobre as redes vidrias e vetores de
caracteristicas; na Secdo 2.2 detalha-se a modelagem e pré-processamento de dados; na
Secdo 2.3 discute-se a extracdo de caracteristicas; e, por fim, na Sec¢do 2.4 descrevem-
se as técnicas utilizadas para a mineracdo e avaliacdo dos vetores, visando promover a
projecdo e o agrupamento dos vetores de caracteristicas extraidos.

2.1. Conceitos Fundamentais

Grafos direcionados e ponderados sdo referidos neste texto como redes complexas
e, apesar de diferentes, redes complexas e grafos sdo considerados equivalentes.
Todo grafo G = {V, E} é composto de um conjunto de |V| vértices (ou nds) e outro
de | E'| arestas. Além disso, cada aresta e € E' é conhecida por ser um par ordenado (o, d),
emque o € V €onb de origeme d € V é o de destino, o # d. Para cada aresta pode
ser atribuido um peso numérico (d,q), 0 qual é referente a distdncia dos grandes circulos
entre os vértices o e d na projecdo esférica da superficie da Terra (Konstantopoulos 2012).

Um vetor de caracteristicas A = (ay, ..., a,) € R" pode conter miltiplas métricas
extraidas de uma rede complexa. A comparacgio entre dois vetores A e B é baseada em
uma fungdo de distincia pré-definida f(A,B) : A x B — [i,j], i < j, no qual i
indica os vetores mais préximos e j os mais distantes; por exemplo, a funcio de distancia
Minkowski é definida como f(A, B) = /Y ., |a; — b;|P, onde diferentes valores de p
indicam funcdes de distancia distintas, por exemplo, a Manhattan (p;) e a Euclidiana (p-).

2.2. Aquisicao e Preparacao dos Dados

Para cada uma das 645 cidades do estado de Sdo Paulo, obteve-se seus limites
administrativos, indicadores territoriais e demogréficos por meio do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica IBGE)!. Os dados utilizados para modelar as redes complexas
foram extraidos do OpenStreetMap (OSM)?, uma rede social de mapeamento colaborativo
de vias. Os limites territoriais foram utilizados para segmentar os dados geogréficos
do OSM em pequenas porg¢des, cada qual representando uma cidade. Cada uma destas

!{www.ibge.gov.br)
2(www.openstreetmap.org)
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porgdes descrevem o mundo real por meio de objetos georreferenciados. Estes objetos
sdo descritos por relacdes, as quais se referem as vias e aos cruzamentos entre elas.

Existem duas possibilidades para construir uma rede complexa a partir de um
arquivo do OSM. O primeiro é conhecido como Grafo Primal (Porta et al. 2006b), o
qual considera as ruas como arestas e seus cruzamentos como vértices. O outro é o
Grafo Dual (Porta et al. 2006a) em que as ruas sdo vértices e os cruzamentos sao arestas.
Levando em consideracdo que os atributos espaciais sdo essenciais para o dominio urbano
e que nao se pode calcular distancia (em metros) por meio de dados ndo espaciais, foi
escolhido o Grafo Primal ao invés do Grafo Dual. Consequentemente, usando um Grafo
Primal assume-se que as redes s@o planares e que podem ser representadas em duas
dimensdes, no qual uma ou mais arestas se cruzam somente onde nds sdo definidos.

2.3. Extracao e Selecao de Caracteristicas

Métricas de grafos podem ser divididas entre locais e globais (Scripps et al. 2010); as
métricas locais descrevem as propriedades para cada um dos elementos que formam a
rede, enquanto as métricas globais caracterizam toda a rede por um valor que descreve
todos seus elementos em conjunto. Note que este trabalho faz uso das métricas globais
pois permitem a comparacao direta de cidades distintas, enquanto as métricas locais nao.

Para obter os resultados destas métricas, foi desenvolvido um extrator de
caracteristicas que produz um vetor de caracteristicas para qualquer rede complexa. Em
um primeiro momento, foram selecionadas vdrias métricas de grafos como potenciais
candidatos para prover caracteristicas das cidades. Destas, 29 foram mantidas por sua
capacidade de prover informagdes sobre redes vidrias. Todas as métricas selecionadas
t&m base na andlise da topologia da rede, uma vez que a topologia descreve a malha viaria
das cidades, que € a base para o desenvolvimento desta pesquisa.

As métricas que compdem o conjunto de testes sdao: (1) nimero de auto conexdes;
(2) niimero de nés; (3) nimero de arestas; (4) niimero de vias unidirecionais; (5) niimero
de vias bidirecionais; (6) média do grau de entrada; (7) média do grau de saida; (8) grau
médio; (9) grau ponderado de entrada; (10) grau ponderado de saida; (11) entropia da
distribuicdo de grau; (12) coeficiente de correlagdo do grau dos nés; (13) média ponderada
de distancias da rede; (14) média das distancias das vias; (15) raio da rede; (17) didmetro
da rede; (17) entropia da distribuicdo de distincias; (18) entropia da distribuicdo de
caminhos minimos; (19) média dos caminhos minimos; (20) densidade; (21) densidade
de rede planar; (22) transitividade; (23) indice de agrupamento médio; (24) indice de
agrupamento global; (25) dominéncia do ponto central; e, coeficiente de assortatividade
de (26) entradaxentrada, (27) entradaxsaida, (28) saidax entrada, e (29) saida x saida.

Ap6s coletar todas as métricas, as nao relevantes foram removidas por meio da
andlise de correlacdo. Foi calculado o coeficiente de correlagdo de Pearson (Chiang 2003)
para cada par de métricas. Esse coeficiente é definido no intervalo [—1, 1], no qual os
valores extremos indicam, respectivamente, a correlacio maxima negativa e positiva,
enquanto 0 indica nenhuma correlag@o linear. Na sequéncia, foram definidos dois valores-

limite [—1, 1] dentro do intervalo original, permitindo remover todos as caracteristicas

202
com forte correlacdio mutua. Nos casos em que duas caracteristicas estdo fora do
intervalo de corte, uma das métricas foi descartada aleatoriamente. O processo de selecao

garante que apenas métricas ndo relacionadas umas com as outras serdo usadas para
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descrever as cidades. Como resultado, cada vetor de caracteristicas € definido como
F = (H, % R,ED,P,B,G.), contendo apenas 8 das 29 métricas avaliadas. As 8
métricas escolhidas s@o definidas de acordo com Costa et al. 2007 como se segue:

Entropia da Distribuicdo de Grau (H). A distribui¢do de grau de uma rede descreve
seus vértices por meio de probabilidades de acordo com a quantidade dos vértices que
possuem o mesmo grau. Considerando que, a entropia representa a quantidade de
incerteza e aleatoriedade em uma determinada informacdo, ao usar a entropia em uma
distribuicdo de grau de uma cidade, pode-se medir a incerteza entre as conexdes de suas
vias. A métrica € descrita na Equacgao 1, onde P € a proporcao de vértices com grau k.

Média dos Caminhos Minimos (.£). Quantifica a média de todos os caminhos minimos
(dfj) que conectam todos os pares de vértices em um grafo (ver Equacdo 2). E usada para
quantificar a capacidade de locomocao por meio dos caminhos mais curtos de uma cidade.

Coeficiente de Assortatividade (R). Refere-se ao grau de correlacdo entre pares de nos.
Valores positivos indicam que os nds com grau similar tendem a se conectar uns aos
outros, enquanto que valores negativos indicam o mesmo, mas em relacdo a nds com
graus diferentes. Pode ser entendida como a probabilidade de passar de uma rua sem
importincia para uma rua importante, com base apenas no nimero de ruas adjacentes a
ambas. A métrica (ver Equagio 3) usa e,, para indicar a fragdo de arestas que conectam
nés com grau x € ¥, a, € b, para a fracdo de arestas que comegam e terminam em vértices
com grau x e y; € 0, € 03, para o desvio padrdo das distribui¢des de a, € b,.

> E “;Il |‘Q1 dS Z:cy xy(efry - awby)
H=—-> P, xlog(P) (1) — = J=1"% R = 3
;;:o i x log(P) Z =Ty @ P 3)

Excentricidade (£). Esta métrica € local e mede para um conjunto de vértices o maior
caminho minimo entre todos os outros vértices do grafo (ver Equacdo 4). Em uma
perspectiva global, a maior excentricidade de um grafo € conhecida como o didmetro,
enquanto a menor é denominada de raio. O didmetro e o raio podem indicar cidades
que sofrem com problemas de locomocdo urbana, este € o caso de redes geograficamente
esparsas, que sdo redes vidrias que possuem o raio muito pequeno em relacao ao didmetro.

Densidade da Rede Planar (D). A densidade (ver Equacdo 5) de um grafo planar é
definida como a relag¢@o entre o niimero de arestas |F| e o nimero de todas as arestas
possiveis em um grafo com | N| nds, no qual as arestas ndo se cruzam a no ser nos nos
da rede; é capaz de revelar o quao densa é a malha vidria de uma cidade ou de um bairro.

Domindncia do Ponto Central (P). A métrica avalia a centralidade global de uma rede
por meio do desvio padrdo entre os valores de Betweenness de seus vértices, que € uma
métrica de centralidade baseada em distincia. Para valores proximos de 0, sabe-se que
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existem muitas rotas eficientes que sao semelhantes as mais curtas; enquanto que, para
valores préximos de 1, a métrica indica que a rede € vulnerdvel sem o n6 central pois o
mesmo ¢ usado para conectar diferentes componentes, servindo como ponto de acesso
(e.g. pontes, viadutos e tineis). Na Equacdo 6, usa-se ¥ como o vértice com o maior
Betweenness e B(v) como o Betweenness normalizado do vértice v, definido entre [0, 1].

1 — 1
@  p_ |EI-INI+

_ >V'B; - B,
max{dfjo eV} - 2|N|-5 T VIVI=1)

~VIVE=1)

(%) P (6)

Vias Bidirecionais (B). Consiste no nimero de arestas bidirecionais de um grafo; elas
representam vias que fornecem rotas em dois sentidos entre o mesmo par de vértices.

Agrupamento Global (G.). Esta métrica consiste na fracdo do ndmero de tridingulos N
e triplas N3, que é dado por G, = (3 x Na) + N3. Descreve como as ruas tendem a se
agrupar nos cruzamentos de uma determinada cidade, de modo que quanto maior o valor,
maiores as possibilidades de locomo¢ao em menos etapas entre pares de vértices distintos.

2.4. Analise de Vetores de Caracteristicas

Esta etapa concentrou-se na aplicagdo de dois métodos da literatura de mineragdo de
dados: o primeiro de projecao multidimensional e o segundo de anélise de agrupamentos.
A projecdo multidimensional permite a visualizacdo de dados, reduzindo seu espaco
dimensional, revelando particularidades e comportamentos a serem explorados por meio
de andlise de suas relacdes. A andlise de agrupamentos, por sua vez, se concentra
no estudo das interagdes entre os dados, inferindo que dois elementos sdo semelhantes
porque estdo no mesmo grupo ou sdo dissimilares porque estdo em grupos distintos. Deste
modo, a combinagdo destes dois métodos contribui para a avaliagdo das cidades pelo seu
elevado potencial de revelar caracteristicas e padrdes intrinsecos ao conjunto de dados.

Em relacdo a projecdo multidimensional, foram aplicadas duas técnicas de
reducdo de dimensionalidade (Spiwok et al. 2015); a primeira é chamada Isomap e a
segunda € conhecida como Andlise de Componentes Principais (PCA). [somap € uma
técnica de reducdo de dimensionalidade nao linear, que fornece uma projecdo em uma
dimensao inferior, mantendo a distancia geodésica entre os dados. PCA € uma técnica
linear que usa conversdes ortogonais para transformar um conjunto de varidveis em
valores linearmente ndo correlacionados com a maior variancia mitua. Na andlise de
agrupamentos foi usado KMeans (MacQueen et al. 1967), que divide os dados em grupos
de igual varidncia, minimizando a distancia da soma de quadrados entre eles.

Para escolher as duas técnicas de proje¢do, usou-se conhecimento sobre o
dominio; manteve-se registro de algumas cidades discrepantes ja conhecidas, buscando
abordagens que as diferenciasse nitidamente. Ja a técnica de agrupamento foi escolhida
por ser um algoritmo amplamente utilizado na literatura relacionada que é conhecido
por ser escaldavel para um grande nimero de amostras e que tem sido usado para uma
variedade considerdvel de propdsitos em muitos dominios de aplicagao.

Para a validacdo dos resultados, consideram-se métricas de avaliacdo de qualidade
de agrupamentos (Kremer et al. 2011). O foco de tais métricas € analisar a semelhanca
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entre elementos que foram atribuidos ao mesmo grupo. As que atendem a este objetivo
sdo: Silhouette e Dunn Index; ambos conhecidos como métricas de qualidade interna, as
quais ndo demandam dados rotulados. A medida de Silhouette é definida no intervalo
[—1, 1]; os valores sdo atribuidos a cada grupo inerente aos dados e quanto mais préximo
de 1, melhor. Dunn Index foi usado para evitar casos em que a medida de Silhouette falha,
uma vez que valores de Dunn Index maiores que 1 indicam resultados confidveis.

A juncdo dos processos de mineracdo, juntamente com as métricas de validacao,
permite interpretar as caracteristicas da rede (Secdo 2.3) em relacdo a sua semantica no
dominio do problema; os resultados relacionados serdo discutidos na préxima secao.

3. Resultados

Esta sec@o apresenta e discute os resultados deste trabalho. Ela estd dividida em duas
partes; na Secdo 3.1 sdo descritos os resultados da técnica de projecdo multidimensional
e na Sec¢do 3.2 discute-se os que se referem a andlise de agrupamentos.

3.1. Projecao Multidimensional

Em relacdo 2 populacio?, a maioria das cidades do conjunto de dados é considerada como
de pequeno porte, mas ainda apresenta um conjunto substancial de cidades de médio porte
e um pequeno conjunto de cidades de grande porte, no qual Sdo Paulo — a maior cidade
brasileira — esta localizada. Algumas anélises preliminares podem ser feitas observando
a Figura 1, onde as cidades (pontos) foram dimensionadas pela sua quantidade de vértices.
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Figura 1: Representacdo dos vetores de caracteristicas projetados em duas dimensdes
usando PCA; cidades sdo pontos dimensionados pelo nimero de vértices em suas redes.

Um indicio de que as caracteristicas topoldgicas selecionadas podem descrever
conhecimento relevante sobre cidades € que a cidade de Sdo Paulo estd isolada das
demais. Uma reacdo semelhante pode ser observada, em pequena escala, considerando
as cidades de Campinas, Marilia e Piracicaba, que estdo separadas do grupo principal de
cidades — localizado na parte esquerda da imagem. Acredita-se que esse comportamento
estd relacionado com a demografia das cidades; de modo que, em larga escala, as
caracteristicas topoldgicas podem inferir sobre a populagdo das cidades, enquanto que,
em pequena escala, podem apontar para bairros densamente ou escassamente povoados.

30s detalhes sobre as categorias de tamanho sio descritos nas Figuras 6a e 6b.
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Na etapa subsequente, a cidade de Sdo Paulo foi removida do conjunto de dados e o
resultado desse processo foi ilustrado na Figura 2, considerando as técnicas de proje¢dao
PCA e Isomap, respectivamente; note que na imagem os valores foram normalizados no
intervalo [0, 1] a fim de facilitar a interpretagdo visual dos resultados.
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Figura 2: Projecdo dos vetores de caracteristicas das cidades usando PCA e Isomap.

As duas técnicas aplicadas mostram que os dados estdo concentrados em uma
pequena regido de cada imagem, com poucos pontos esparsos ao longo dos eixos. A
principal diferenca entre as duas técnicas € que a Isomap implica na existéncia de
multiplas dreas com alta densidade, enquanto a PCA tem uma unica drea densa e muitos
pontos esparsos. Isso € evidéncia de que cidades de pequeno porte tendem a se agrupar
isolando cidades de médio e grande porte. Isomap, por outro lado, mostra que, apesar
das cidades de pequeno porte serem semelhantes, elas tém particularidades que as divide
em pequenos grupos dentro de um maior. Além disso, pode-se inferir que, por serem
espalhadas, as cidades de tamanho médio e grande ndo possuem um padrdo claro, mas
ainda assim, elas podem compartilhar caracteristicas comuns para serem exploradas pela
andlise de agrupamentos. Todavia, pode-se provar, usando correlacdo, que a topologia dos
grafos pode inferir sobre a demografia das cidades do estado de Sao Paulo (ver Figure 3).

5 5
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5 '
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a 104 0,803653535315 104 0,799965219792
£
Maior Valor b i
10 4\ 100 ) Maior Valord\
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Vetor de Caracteristicas Vetor de Caracteristicas

Figura 3: Teste de correlagdo entre o nimero de habitantes e as caracteristicas das
cidades projetadas em uma unica dimensdo usando ambas as técnicas PCA e Isomap.

164



2018 SBC 33rd Brazilian Symposium on Databases (SBBD) August 25-26, 2018 - Rio de Janeiro, RJ, Brazil

Para avaliar a dependéncia entre os indicadores mediu-se sua correlacdo. Para
esse fim, a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas foi reduzida para uma dnica
dimensdo. Sobre os valores resultantes, foram correlacionados os dados demogréficos
com as caracteristicas unidimensionais de cada cidade. Como resultado, foi obtido 0,803
e 0,799 de correlagdo para PCA e Isomap, respectivamente. Ambos os valores indicam
forte correlagc@o entre os dados, permitindo afirmar que, no caso do estado brasileiro de
Sao Paulo, as caracteristicas topoldgicas e demograficas estdo fortemente correlacionadas.

3.2. Analise de Agrupamentos

Na anélise de agrupamentos utilizou-se KMeans variando o pardmetro da quantidade
de grupos de 2 a 645 unidades, buscando pela configuragdo que proporciona a maior
pontuacao média de Silhouette (AVG) nos casos em que o Dunn Index (DNN) é maior do
que 1. O resultado deste processo revelou que os dados sdo melhor agrupados em dois
grupos, de modo que a cidade de Sao Paulo se separa das demais (ver Figuras 1 e 6¢); este
cendrio possui os maiores valores de AVG e DNN, com AVG igual a 0,94 e DNN igual a
3,75 (ver Figura 4).

Silhouette - 2 Grupos Silhouette - 3 Grupos Silhouette - 4 Grupos
AVG: 0,94; DNN: 3,75 AVG: 0,59; DNN: 1,1 AVG: 0,52; DNN: 0,53
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Figura 4: Avaliacio da qualidade do agrupamento para todo o conjunto de dados.

Nota-se que, geralmente, a cidade de S@o Paulo estd em um agrupamento isolado,
enquanto que as outras cidades tendem a se agrupar, mesmo sendo geograficamente
dispersas e notoriamente dissimilares umas as outras (ver Figuras 1 e 2). Ao remover Sao
Paulo, € melhor dividir os dados em dois grupos (ver Figura 5), com os maiores valores de
AVG e DNN sendo iguais a 0,59 e 1,10 respectivamente. Neste cendrio, os agrupamentos
aparentam um melhor equilibrio quanto a quantidade de elementos por grupo, apontando
para a existéncia de um padrio.
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Figura 5: Avaliacdo da qualidade do agrupamento dos dados sem a cidade Sdo Paulo.

Quanto ao dltimo agrupamento, a relacdo que o favorece ndo estd ligada ao
ndmero de habitantes, como a hipdtese da secdo anterior, mas sim a extensao territorial
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(4rea em metros quadrados) de cada cidade. Observe que as caracteristicas extraidas das
redes estdo conectadas a sua topologia a qual, por sua vez, esta relacionada ao tamanho
e geometria das malhas vidrias. Além disso, 61,20% da populagcdo do estado estd no
primeiro grupo e 38,80% estd no segundo (veja Figuras 5 e 6d). Nao obstante, o segundo
grupo parece ser povoado principalmente por cidades que sdo consideradas de extensdo
territorial média ou grande e apenas por algumas cidades pequenas (veja a Figura 6a).
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Figura 6: Andlise das cidades por meio de agrupamentos e indicadores urbanos
relacionados a area dentro de seus limites administrativos e ao seu nimero de habitantes.

Esse padrdo pode ser entendido como a forma com que as cidades se organizam
em seu espaco disponivel. De fato, em relacdo a extensdo territorial, 61,54% das cidades
do primeiro grupo sdo de tamanho pequeno, 25,78% sdo de tamanho médio e 12,58%
sdo de tamanho grande; enquanto que 13,91% das do segundo grupo sdo de tamanho
pequeno, 22,78% sdo de tamanho médio e 63,29% sao de tamanho grande. Portanto,
conclui-se que em relacdo a quantidade populacional as cidades do primeiro grupo podem
ser consideradas pequenas e densamente povoadas, enquanto que as do segundo grupo
podem ser consideradas grandes e escassamente povoadas.

4. Conclusao

Neste trabalho, foram analisadas caracteristicas extraidas de 645 cidades que formam o
estado de Sdo Paulo. A metodologia aplicada baseou-se em processos de mineracdo de
dados, com foco em proje¢do multidimensional e andlise de agrupamentos, dividindo-
se em processos de (i) Aquisicdo e Preparacdo de Dados, (ii) Extracdo e Selecao de
Caracteristicas, e (iii) Analise de Vetores de Caracteristicas. Os resultados descrevem as
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relacdes entre redes vidrias, sua demografia e extensao territorial, explicando associacdes
entre a topologia e indicadores urbanos das cidades. Mais precisamente, as contribui¢oes
deste trabalho estao na descri¢do de como a topologia da rede € capaz de revelar grupos de
cidades com caracteristicas semelhantes, na andlise de correlacdo entre a quantidade de
populacdo das cidades e suas caracteristicas, e no estudo de porqué as cidades se agrupam
com outras distantes e ndo com aquelas as quais fazem fronteira.
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