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RESUMO

Nos ultimos anos, diversas questdes levantadas pelo estudo empirico de redes reais
tornaram-se acessiveis a tratamentos tedricos e computacionais. Iniciamos este tra-
balho, apresentando uma andlise introdutoria das Redes Complexas e mostramos
uma aplicacdo pratica: a analise da robustez da rede de distribuicéo elétrica brasilei-
ra. Isto € realizado por meio da comparacao de propriedades estruturais da rede, tais
como a distribuicdo de conectividade, diametro, coeficiente de agrupamento. Usa-
mos esta analise para propor alternativas para as conexdes da rede, o que pode
contribuir para o aumento da robustez de projetos de manutencdo e/ou expanséo
da rede, e melhorar a sua resisténcia contra apagoes.

PALAVRAS-CHAVE: redes complexas, apagdes, rede de destruicdo elétrica, falha,
ataque.

ABSTRACT

In recent years, many questions raised by the empirical study of real networks be-
came accessible to theoretical and computational treatments. We start this work by
presenting a introductory review of the Complex Networks and show a practical ap-
plication: the analyzes of the robustness of the Brazilian electric distribution network.
This is accomplished by comparing structural properties of the network, such as con-
nectivity distribution, diameter, clustering coefficient. We use this analyzes to propose
alternatives for the network connectivity, which may contribute to the increase of ro-
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bustness in maintenance projects and/or expansion of the network, improving its en-
durance against blackouts.

KEYWORDS :.complex networks, blackouts, eletric distribution network, failure,
attack.

INTRODUCAO

Teoria dos grafos foi iniciada por Euler no século XVIII, com sua solucédo do céle-
bre problema das pontes de Konigsberg. Como teoria matematica, a teoria dos gra-
fos se consolidou nas décadas e séculos seguintes. No entanto, foi apenas até um
pouco mais de uma década atrds que uma explosao de pesquisa e aplicagdes ocor-
reu no que hoje é conhecido como ciéncia das redes. Em particular, a linguagem de
grafos e redes se tornou um pec¢a chave no estudo de sistemas complexos (MIT-
CHELL, 2009), pois com sua linguagem de “nds e conexdes” provou-se um modelo
pictorico bastante intuitivo para modelar elementos de um sistema (nos) e suas inte-
racdes (conexdes). Por esta razdo, tanto na ciéncia moderna, quanto na vida cotidi-
ana, descri¢cdes sistematicas de sistemas interagentes utilizando grandes e comple-
xas redes estocasticas sdo bastante comuns, e tem atraido cada vez mais atencéo
(STROGRATZ, 2001). Nas ultimas décadas, o grande esforco na solugdo de pro-
blemas inspirados pelo estudo empirico destas redes reais, como as redes sociais e
redes de computadores, levou a uma intensa interseccéo de ideias de campos dis-
tintos (como Grafos, Mecanica Estatistica e Computacao Cientifica) resultando numa
nova area de pesquisa cientifica, que hoje chamamos ciéncia das redes complexas.

As redes complexas tem atraido bastante atencdo especialmente pelo fato de di-
versas redes reais apresentarem propriedades topoldgicas ndo-triviais, propriedades
estas que ndo ocorrem em redes regulares ou em grafos puramente aleatérios (DO-
ROGOVTSEV e MENDES, 2003). Como consequéncia estas redes também apre-
sentam comportamento nao-usual e muitas vezes contra intuitivo; como os efeitos
de “mundo pequeno”, topologias livre de escala, modularidade, robustez, degene-
rescéncia, redundancia e adaptabilidade; caracteristicas que ndo poderiam ser re-
produzidas pelas conectividades apresentadas por redes regulares ou em grafos
puramente aleatérios. Mais ainda, do ponto de vista da mecéanica estatistica, redes
complexas sao exemplos de sistemas fora do equilibrio que ndo obedecem as re-
gras de “balanco detalhado” e exibem diversas caracteristicas fascinantes ndo en-
contrada em sistemas no equilibrio.

Neste trabalho, seguimos a classificacdo sugerida por NEWMAN (2003), que su-
geriu a divisdo das redes complexas em quatro categorias: redes sociais, de infor-
macao, tecnoldgicas e biolégicas. Nossa intencédo é fazer uma breve apresentacao
das caracteristicas mais importantes dos diferentes tipos de redes.

* Redes Sociais: As pessoas fazem o papel de vértice e as intera¢des entre
elas sdo as ligacOes. As redes sociais seguramente estdo entre as mais
estudadas (ADAMIC e ADAR 2003).

* Redes de Informacao: Também conhecidas como redes de conhecimento
sdo obtidas de bases de conhecimento formal, como as citacbes de arti-
gos cientificos, a World Wide Web (ADAMIC e HUBERMAN, 2000), os re-
gistros de patentes, a estrutura das linguagens, etc.
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* Redes Tecnoldgicas: Redes construidas pelo homem e desenvolvidas pa-
ra distribuir algum bem de consumo ou algum recurso (SEN et al, 2003),
tal como eletricidade e informacao transmitida via Internet (BANAVAR et
al, 1999).

* Redes Bioldgicas: O exemplo classico (WEST et al, 1999) é a rede de pro-
teinas de levedura (yeast), onde os vertices representam as proteinas e as
ligacBes (dirigidas) representam a interacéo fisica entre duas proteinas.

PROPRIEDADES DAS REDES

Uma definicdo para rede €: um conjunto de itens, que chamamos de nos (verti-
ces), com ligacdes entre eles, chamadas de conexdes (arestas). Nesta secédo, mos-
traremos algumas propriedades basicas de uma rede, ignorando em um primeiro
momento possiveis complicagcbes. Em particular, ignoraremos direcdes ou pesos
associados as conexdes e também ndo consideraremos cores ou rétulos adiciona-
dos aos nos. Além disso, ficaremos restritos ao caso mais simples onde existe no
MAaximo uma conexao entre 0 mesmo par de vértices, e um vértice ndo pode se co-
nectar a ele mesmo (grafos simples). O nimero maximo de conexdes de um grafo
simples é E =N(N-1)/2, que em uma rede grande € muitas ordens de grandeza
maior que o numero tipico de conexdes nas redes reais de interesse nas quais
E =0(N).

Um exemplo destas redes simples sdo as chamadas redes regulares, nas quais
cada no tem exatamente o0 mesmo numero de conexdes. Por outro lado, é simples
construir uma rede completamente néo regular. De fato, dados N vértices, podemos
atribuir aleatoriamente conexdes a cada vértices, construindo uma rede na qual cada
uma das conexdes possiveis tem probabilidade » de ocorrer. Este € o chamado mo-
delo de Erdds-Rényi (ER) (ERDOS e RENYI, 1959), é facil mostrar que nessas con-
dicdes o numero de ligacbes que conecta cada vértice, que chamamos de grau do
vértice, segue uma distribuicdo binomial,

Pt = (VM pra-pymrk

Para um grande numero de vértices, essa distribuicdo tende a distribuicdo de Pois-
son:

(Np)ke—NF

P(k) - X2 (1)

com Np = constante € N — o, As distribuicbes de conectividades de redes aleatorias,
como a de ER, tem uma distribuicdo “em forma de sino” (anéaloga a distribuicdo nor-
mal no caso continuo). Essa distribuicdo tem algumas caracteristicas marcantes,
seu pico é pronunciado, indicando que a maioria dos vértices tém, em média, o
mesmo numero de ligacdes. Nos extremos desta distribuicdo estdo representados
0s veértices raros, com conectividade muito baixa ou com conectividade muito alta .
Por outro lado, estudos empiricos (NEWMAN et al, 2001) apontam que redes reais
tém um comportamento muito diferente, com uma distribuicdo com “cauda pesada”
caracterizada pelo decaimento na forma de uma lei de poténcias

I _.L r=¥
P(k) = ==k, (2)
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onde y € uma constante e {(y)é a funcao zeta de Riemann. Em tais distribuicdes e-
xistem muitos itens com valores pequenos e alguns poucos itens com valores enor-
mes. A “cauda pesada” da distribuicdo refere-se ao fato de um numero pequeno,
mas néo insignificante de itens na distribuicdo assumir valores extremamente gran-
des em relacdo a média. Em outras palavras, redes reais parecem conter muitos nos
com grau muito pequeno, mas também um pequeno numero de nos (ou “hubs”) com
um grau muito elevado. A presenca de uma lei de poténcia sugere que as redes re-
ais seriam um fenémeno criticos, apresentando transicao de fase (topoldgica) analo-
ga a diversos fendbmenos descritos pela fisica estatistica, que exibem uma transicao
de fase entre estados ordenados e aleatdrios ou vice-versa. Na transicdo, esse sis-
temas podem apresentar as propriedades de “auto-similaridade”, “fractalidade” ou
“de escala livre™

O fato de que muitas redes do mundo real apresentarem distribuicdes de conectivi-
dade do tipo “cauda pesada”, é uma forte evidéncia que 0s mecanismos para a ge-
racao destas redes devem ser capazes de gerar ndés com estas distribuicdes de co-
nectividade (NEWMAN et al, 2001). Esta é a motivacdo para os modelos de cone-
x&0 preferencial como os propostas em (BARABASI e ALBERT, 1999). O modelo
Barabasi-Albert (BA) fornece um algoritmo para construgcédo de redes livres de esca-
la, a partir de dois ingredientes principais: crescimento e 0 mecanismo de conexao
preferencial. A grosso modo, isso significa que novos nés tendem se ligar a nés com
um alto grau. Por exemplo, uma nova pagina da web ira adicionar hiperlinks para
paginas populares da web que ja tém um alto grau. O algoritmo utilizado no modelo
de BA é o seguinte: Comecando com um pequeno numero (V;) de nés conectados,
adiciona-se um novo n6 com k, < N, arestas que ligam o novo no6 para os N, nés di-
ferentes ja presentes na rede. Ao escolher os nds aos quais 0 hovo no se conecta,
assumimos que a probabilidade = de que um novo no sera conectado ao i-ésimo no
depende de k;, o grau de nd i, de tal forma que:

ki

B =%

Likj

3)

REDE DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA DO BRASIL

Estudamos a rede de distribuicdo de energia elétrica do Brasil (DEEB), como po-
demos ver na figura la. A partir de uma perspectiva de redes complexas, onde as-
sociamos as estacdes e subestacdes com veértices de uma rede e as ligacdes entre
0s vertices representam as linhas de transmissdo. Fizemos também um estudo
comparativo com os modelos mais conhecidos, como o ER, Modelo de Configura-
cdo (BENDER e CANFIELD, 1978) e BA (BARABASI e ALBERT, 2002), e compa-
ramos com os resultados obtidos em redes de distribuicdo elétricas reais. Fizemos
essa analise comparativa fazendo uso das seguintes grandezas: distribuicdo de co-
nectividades; diametro; coeficiente de agrupamento, que sao frequentemente utiliza-
das nos estudos das redes complexas. Na Figura 3(a), vemos a rede DEEB.

1 O termo “de escala livre” se refere a qualquemtofuncionalf{x) que permaneca inalterada na presencga de um fattiplivativo, i.e.
flax) = k- f(x) (onde a e b s&o constantes). E facil mostrar apenas as leis de poténcia respeitam essa condgfarma que os ter-
mos “lei de poténcia” e “de escala livre” séo eglentes. Distribuicdo do tipo lei de poténcia sép \ezes confundidas com as leis de
Pareto ou de Zipf.

2 Contudo, é possivel gerar de maneira relativansmtgles grafos aleatérios em que a distribuicAoatectividades (k) assuma a forma
desejada, este € o chamado modelo de configuragéo.
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® T T e X e Linhas de Transmissao
\ ; / : . Existente Planejada Tenséao
....... 750 kV

e el e — 1600 kV CC
— amsasas 500 kV
—— s 440 kV
— 345 kV
— i — Cabo Subterraneo
— el 230 kV

138 kV

269 kV

(b) Informacgdes das linhas de

transmissoes (existentes e

a serem construidas) por
todo o Brasil.

) (a) Mapa da distribuicdo das linhas de alta
tensdo em todo o territério nacional
FIGURA 1. Linhas de altas tensdes do Brasil. Fonte: www.ons.org.br

ANALISE ESTRUTURAL DA DEEB

Para os fins desta analise, os dados referentes a rede DEEB podem ser compa-
rados com dados da rede de distribuicdo de energia elétrica dos Estados Unidos da
América DEEUA veja a Figura 2(a) e a referéncia (ALBERT et al, 2004) para maio-
res detalhes. Verificamos que a probabilidade, P(x), de que uma estacdo (ou subes-
tacdo) tenha k linhas de transmissao decai exponencialmente (veja Figura 2(b)), da
seguinte forma,

P(k) ~exp(—k /v gua), (4)

com yzy4 = 2. A forma funcional da Equacéo (4)) mostra que a DEEUA é uma rede de
escala Unica e a probabilidade de se encontrar vértices de alta conectividade em
redes de escala unica € menor do que em redes de escala livre. Analogamente, na
Figura 3(b), vemos que a distribuicdo de conectividade da rede DEEB decai expo-
nencialmente com &, de forma similar a rede DEEUA.

Vemos a distribuicdo de conectividade da rede construida com o modelo de con-
figuracdo (Fig. 4(a)). No grafico seguinte, Fig. 4(b),vemos a distribuicdo de conectivi-
dade da rede construida com o modelo Erdds-Rényi.
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k
(b) Distribuicao de conectividade do

(a) Rede complexa do sistema de dis- sistema de distribuicéo elétrica
tribuicdo de energia elétrica dos dos Estados Unidos da América.
EUA. Fonte: Fonte: proprio autor.
http://pajek.imfm.si/doku.php?id=do
wnload

FIGURA 2. Rede complexa DEEUA.

P(k)

i L 1 L L L I i L J
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

(b) Distribuicao de conectividade do
sistema de distribuicdo elétrica do
(a) Rede do sistema de distribuicédo Brasil (DEEB). Fonte: préprio au-
de energia elétrica do Brasil (DE- tor.
EB). Fonte: préprio autor.
FIGURA 3. Rede complexa DEEB..

0 10°F

10°F

P(k)

Distribuic&o d iividade d (b) Distribuicao de conectividade da
(a) Distribuicao de conectividade da rede construida com o modelo

redg constNrwda com o [no'delo de Erd6s-Rényi. Fonte: proprio autor.
configuragdo. Fonte: proprio autor.

FIGURA 4. Rede complexa DEEB.
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Das redes DEEB (real), ER (simulagcédo) e de configuracdo (simulacéo), extrai-
mos algumas grandezas (veja Tabela 1). Em associacdo com os resultados obtidos
(que geraram as dados para construir as Figuras 3(a), 4(a) e 4(b)), podemos concluir
que as distribuicbes de conectividades, de todas as trés redes, decaem exponenci-
almente.

TABELA 1: Na primeira coluna, v € o niume-
ro de vértices, e € o numero de ligacbes, <k>
€ a conectividade média, C é o coeficiente
de agrupamento e D € comprimento médio
do menor caminho.

DEEB Erdos- Configuration
Rényi
V 3732 3436 3732
E 4540 4558 7087
<k> 2,43 2,44 3,81
C| 3,88x| 9,19x10° 8,75 x 10™
10
D 16,97 8,97 6,26

TOLERANCIA ESTATICA A ERROS E ATAQUES

A abordagem tradicional para analisar a tolerancia estatica a erros e ataques
buscam relacéo entre a delecdo dos vértices e a conectividade total. Uma simulagéo
de erro poderia se basear na delecao aleatdria de vértices enquanto uma simulacéo
de ataque poderia se basear na delecdo (em ordem decrescente) dos veértices mais
conectados. As verificagcdes experimentais referentes a tolerancia, da rede DEEB, a
erros e ataques estdo na Figura 5. Nela vemos que, quando a rede esta sujeita a
erros a simulacdo apresenta um decrescimento monétono da componente gigante s
da rede com o aumento da fracdo 7 de vértices retirados (triangulos). No caso da
simulacdo da rede DEEB ser submetida a um ataque (a remocéao seletiva dos veérti-
ces mais conectados (circulos)) vemos que o tamanho da componente gigante § é
consideravelmente maior do que quando comparado com o caso de erros aleatorios
na rede DEEB, para uma mesma fracéo f de veértices retirados.

1,0

08|

06F

04F

02

0,0 | I L 1
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

FIGURA 5. Tolerancia a remocao aleatoria (triangulo) e seletiva (circulo) de uma
fracdo s de vértices, medidos pelo tamanho relativo s da maior componente conecta-
da (com um £, =072 analitico, para o caso aleatorio).
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Para corroborar resultados numeéricos de redes de distribuicdo elétrica (ALBERT
et al, 2000), uma abordagem analitica foi proposta para estudar tolerancia a erros e
ataques em redes baseada na teoria da percolacdo (STAUFFER e AHARONY,
1992). A rede percola abaixo de uma probabilidade critica f. referente a presenca ou
auséncia de um numero de ligacdes. Para o caso de tolerancia a erros, veja a refe-
réncia (MOLLOY e REED, 1998), a condicdo para a existéncia de uma componente
gigante s em uma rede &

(k%) — 2(k) = S k(k — 2)P(k) > 0.

Para vértices aleatoriamente removidos, a fracao critica 7. € dada por

,iﬂ.=1 L)

IR

Considerando a distribuicdo de conectividade exponencial da rede de distribuicdo
elétrica do Brasil, n6s temos que (k} = y e (k%) = 2¢*, e entdo

1
fe=1-2=.
Para vs-:0 = 2.29, 0 valor previsto para a fracdo de veértice aleatorios, f. , € de 0.72.

A nocao de que, somente as redes reais que apresentam distribuicdo de conecti-
vidades decaindo segundo uma lei de poténcia séo robustas para perda aleatoria de
vértices (erro) e extremamente fragil com relacdo a perda seletiva dos vértices mais
conectados (ataque) é equivocada. Nosso trabalho mostra que redes de escala Uni-
ca (como € o caso rede DEEB), com distribuicdo de conectividade decaindo expo-
nencialmente, possui comportamento semelhante com relagéo a tolerancia a erros e
ataques.

Uma proposta para tornar a rede DEEB mais robustas seria reorganizar o siste-
ma de distribuicdo de energia elétrica de tal forma a permitir a separacéo intencional
de vértices (estagcbes/subestacdes) dentro de ilhas. Uma segunda proposta seria
aumentar a redundancia da rede, que consiste em aumentar o numero de ligacdes
entre dois vértices.

CONCLUSOES

Neste artigo nés analisamos algumas ideias recentes sobre a estrutura e funcao
dos sistemas em rede. A grande quantidade de pesquisas nesta area tem sido moti-
vada pela capacidade de realizar experimentos que acessam dados de redes reais,
como a Internet, a World Wide Web, redes sociais, redes de colaboracéo, redes de
citagdo, e uma variedade de redes bioldgicas. Nestas redes as interagfes ndo sdo
nem inteiramente causais e nem inteiramente aleatérias, levando a emergéncia de
diversos fenbmenos novos como “mundo pequeno”, “auto-similaridade”, estrutura de
comunidade, “navegabilidade”. Diversos modelos de rede tém sido propostos a fim
de explicar por que estas redes exibem estes comportamentos ou a fim de prever os
efeitos esperados de uma estrutura de rede. Neste trabalho em particular, mostra-
mos uma aplicacao destas ideias no problema de classificacdo de uma rede DEEB.

Mostramos que a rede DEEB é uma rede de escala unica, com um comporta-
mento bastante distinto do modelo BA, ER ou configuracdo. Além disto, analisamos
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a capacidade desta rede em resistir a erros e ataques, e mostramos que a rede DE-
EB € uma rede bastante robusta. Este resultado € contrario da nogéo tradicional de
gue apenas redes do tipo “ligacéo preferencial” sdo robustas para perda aleatéria de
vértices (erro) e frageis com relacdo a perda seletiva dos vértices mais conectados
(ataque).

O estudo de redes complexas ainda esta em sua infancia e varias questées ainda
demandam respostas claras. Ainda comecamos a compreender alguns dos padrdes
e regularidades estatisticas na estrutura de redes do mundo real e as técnicas de
analise de redes sdo ndao mais do que um apanhado de ferramentas, em grande par-
te ndo relacionadas. Analises como a da referéncia (ONODY e DE CASTRO, 2004)
ou a da rede DEEB sugerem que ainda faltam mecanismos sistematico para a ca-
racterizacao de estrutura de rede e de suas propriedades. Compreender quais pro-
priedades estruturais das redes sao realmente importantes, certamente dependera
das ferramentas disponiveis, mas sobretudo, de quais perguntas estamos interessa-
dos em responder sobre uma rede particular. Tais respostas poderdo nos dar uma
nova visdo sobre uma vasta gama de fendbmenos complexos e, anteriormente, pouco
compreendidos.
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