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RESUMO

O presente trabalho apresenta a modelagem da operacdo ferrovidria de uma
concessionaria brasileira através de redes complexas, aproveitando-se do carater ciclico
da grade de formac&o dos trens de carga geral. O principal objetivo ¢ aplicar estudos de
ciéncia de redes para melhorar o entendimento do comportamento das operacdes
ferroviarias. A metodologia foi implementada em linguagem Python e aplicada em um
cenario de uma grade de trens conhecida, sendo o modelo operacional baseado em uma
rede espago-tempo com a utilizagdo de restricbes adicionais para encontrar o fluxo de
custo minimo de multiprodutos, estes representados no problema ferroviario pelas
locomotivas dos trens. As principais propriedades oriundas da ciéncia de redes sdo
estudadas e analisadas, como a distribuicdo de graus, a densidade do grafo, o coeficiente
de agrupamento, a centralidade e a deteccdo de comunidades. Os resultados esperados
foram alcancados, pois foi possivel abordar e aplicar a ciéncia de redes para melhorar a
compreensdo sobre o comportamento da operacao ferroviaria.

Palavras-chaves: Operacdo ferroviaria; Ciéncia de redes; Rede de multiprodutos;
Carga Geral; Alocacdo de locomotivas.

1. INTRODUCAO

1.1. Grade de Trens de Carga Geral

A maior parte do volume de trens em circulacdo pode ser enquadrada em uma de
duas categorias principais: trens unitarios (aqueles formados por grandes lotes de
vagoes, que podem ou ndo ser de um mesmo tipo e podem ou ndo atender a um Gnico
cliente), que circulam normalmente sem grandes alteraces em sua composi¢do ao
longo da viagem, parando estritamente entre as estacGes de origem e destino; e trens de
carga geral (aqueles formados por lotes menores de vagbes, comumente de tipos
diferentes e atendendo a diversos clientes a0 mesmo tempo), que circulam com um
planejamento de paradas mais numerosas e contemplando diversas alteragdes em sua
composicao [Reis 2018].

Além das diferengas no que tange o modelo de formag&o dos trens, é importante
diferenciar dois modos de operagdo encontrados nesta empresa: os chamados “trens de
ciclo” operam obedecendo as programagdes baseadas na duracdo planejada de cada
atividade e etapa do processo, enquanto os trens de grade operam obedecendo a uma
tabela de programacdo (grade de trens) que delimita os horérios de inicio e fim de cada
atividade e etapa do processo [Tostes 2022]. A Figura 1 ilustra um exemplo hipotético
de grade contendo dois trens, e as informagdes necessarias para programacao, execugdo
e controle das atividades previstas.
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Grupo de Trens Carga Geral |
[0 Trem | Origem [ Horario | Destino | Horario |Circulagao| Seg| Ter|Gual Gui| Sex| Sab[Dom| Fer] Observagao ]

1 [ TREM_1 [patio_01 [ 1340 [ patio 18| o500 | 1580 | X [ X [ x [ X[ X[ | |

Pitio  |Atividade Chegada | Partida

Especificidades de Carga,
Patio_03 |Pesar Composico 13:30 14:00 ttinerario & Excludéncia

Patio_06 |Trocar Tripulacio 16:15 16:30
Patio_10 |Aguardar faixa de circulacio 23:15 01:00

n

TREM_2 [Patio_17 22:00 | Patio 22| 1300 | s00 [ x| [x] [x] [ [x

Pitio  |Atividade Chegada | Partida Especificidades de Carga,
Patio_18 |Trocar Tripulacdo 22:20 22:50 ftinerario & Excludéncia
Patio_15 |Anexar e Retirar Vagdes 0330 09.00
Patio_21 |Pesar Composicdo 10:00 10:30

Figura 1. Grade de trens hipotética contendo dois trens. Fonte: Tostes, 2022.

1.2. Redes Complexas

O termo redes complexas refere-se a um grafo que apresenta uma estrutura
topogréfica ndo trivial, composto por um conjunto de vértices (nds) que sdo interligados
por meio de enlaces (arcos). Os arcos estabelecem algum tipo de relacdo entre dois
veértices de acordo com o problema modelado. Além disso, o grafo pode ser direcionado
(digrafo) ou ndo [Barabasi 2016].

O estudo de redes na forma de grafos € um dos pilares da matemaética discreta e
teve inicio em 1735, quando Euler propds uma solucdo para o problema das pontes de
Kdnigsberg, originando a teoria dos grafos.

Os termos "grafo” e "rede” sdo considerados sindbnimos na literatura cientifica.
Entretanto, podemos estabelecer uma pequena distingdo, em que as redes representam
sistemas reais (como a sociedade sendo uma rede de individuos ligados pelas familias) e
o grafo é a representacdo matematica de tais sistemas (como um grafo social) [Barabasi
2016].

E importante lembrar que nem todo grafo pode ser considerado uma rede
complexa, pois essa classificacdo s6 é possivel se o grafo apresentar algumas
propriedades topograficas que ndo estdo presentes em grafos simples [Metz et al. 2007].
Algumas dessas propriedades sdo descritas brevemente a seguir.

O grau de um no i representa quantas ligacdes 0 mesmo possui com outros nés
da rede. O grau médio para os grafos direcionados é calculado como: a soma dos arcos
que apontam para 0 n6 i e das arestas que apontam do noé i para outros nos da rede
[Barabasi 2016].

A distribuicdo de graus ird nos mostrar qual a probabilidade de que cada n6
possua determinado grau na rede. Esta propriedade é essencial para avaliar os tipos de
redes complexas [Metz et al. 2007].

As redes aleatdrias, ou modelo Erdds-Rény (ER) sdo definidas a partir da
ligacdo aleatéria entre seus nos. A distribuicdo de graus se comporta como uma
distribuicdo de Poisson [Barabési 2016].

Nas redes pequeno-mundo (small-world), ou modelo Watts-Strogatz (WS),
grande parte das conexdes sdo estabelecidas entre vértices mais proximos, mas algumas
conexdes aleatdrias entre grupos sdo estabelecidas. Dessa forma, a distancia entre dois
nos aleatorios é pequena, ou seja, as redes WS possuem coeficiente de agrupamento (ou
de clusterizacdo) médio alto quando comparadas com as redes aleatorias [Watts and
Strogatz 1998].

Nas redes livre escala (scale-free), ou modelo Barabasi-Albert (BA), uma das
principais caracteristicas & denominada conexdo de preferéncia (preferential
attachment) que é a tendéncia de um novo Vvértice se conectar a um vertice da rede que
tem um grau elevado de conexdes. A distribuicdo de graus possui comportamento
exponencial, portanto, ao plotar em um grafico “log x log” a relagéo se aproxima de
uma reta [Barabasi 2016].
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A densidade de um grafo quantifica se 0 mesmo é esparso (valores proximos de
“zero”) ou completo (valores proximos de “um”), ou seja, representa se ele possui
poucas ou muitas ligacGes entre os nds [Kaiser 2008]. O coeficiente de agrupamento
representa se 0s vizinhos de um determinado nd estdo fortemente conectados [Saramaki
et al. 2007].

Um algoritmo de busca é qualquer algoritmo que visita todos os vértices de um
grafo andando pelos arcos de um vértice a outro. Ha muitas maneiras de fazer essa
busca. Cada algoritmo de busca é caracterizado pela ordem em que visita os vértices. A
busca em largura esta intimamente relacionada com os conceitos de distancia e caminho
minimo, e a busca em profundidade nos ajuda a encontrar ciclos e componentes
fortemente conectados [Sedgewick 2002].

A centralidade de um grafo basicamente representa o grau de cada no, sendo que
para digrafos, possuimos dois tipos: entrada e saida. Centralidade betweenness ¢ alta
quando o no6 pertence a varios caminhos curtos do grafo, ou seja, funciona como um
elemento de intermediacdo (ou “ponte”) da rede. Centralidade closeness é alta quando o
no estd muito proximo dos demais nos da rede. PageRank representa a centralidade de
um no que € proporcional a soma das centralidades de seus vizinhos, para grafos
direcionados [Barabési 2016].

Na ciéncia de redes, chamamos de comunidade um grupo de nos que tém maior
probabilidade de se conectarem uns aos outros do que a nos de outras comunidades.
Como exemplos, temos as redes sociais e as redes celulares (biol6gicas). Temos
diversos algoritmos desenvolvidos com o objetivo de detectar comunidades, e o
algoritmo de Louvain € um dos mais utilizados por possuir baixa complexidade
computacional: ele emprega uma heuristica iterativa baseada na maximizacdo da
modularidade [Blondel et al. 2008]. Valores de modularidade proximos de “zero”
representam redes aleatdrias, e valores maiores que 0,30 representam redes modulares,
ou seja, com comunidades bem definidas [Newman and Girvan 2004].

A rapidez com que um virus se propaga através de uma rede é conhecida como
vulnerabilidade e é definida como uma medida de suscetibilidade a disseminacdo de
entidades [Tong et al. 2010]. Em contrapartida, a robustez é definida como uma medida
da capacidade de uma rede continuar a funcionar mesmo quando parte dela é
naturalmente danificada ou alvo de um ataque. O fendmeno de maior interesse em
termos de robustez é encontrar o limiar critico do impacto das falhas dos nés na
integridade de uma rede (f;). Ao removermos uma fragdo “f” de nds, para qualquer f <
f., a componente gigante se mantém, mas quando “f” ultrapassa “f.” a componente
gigante desaparece. [Barabasi 2016]..

2. DESENVOLVIMENTO

A representacdo do modelo operacional se baseia na criagdo de uma rede
espago-tempo com a utilizacdo de restri¢cbes adicionais para encontrar o fluxo de custo
minimo de multiprodutos (multicommodity network flow) [Tostes 2022].

A primeira etapa consiste em adaptar os patios ferroviarios em uma
representacdo de grafo e definir o passo temporal. A Figura 2 mostra um exemplo
hipotetico para preservar as informagdes da concessionaria.
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Figura 2. Grafo ferroviario e passo temporal. Fonte: Tostes, 2022.

Para criar a rede de espaco-tempo é necessério definir os movimentos viaveis
entre 0s nos, que sdo determinados pela grade de trens vigente [Tostes 2022]. Dessa
forma criou-se uma matriz de vizinhanca que define quais nds possuem ligacdo entre si
(Figura 3), e uma matriz dos tempos de viagem que define quantos passos sao
necessarios para que a ligacéo entre os patios vizinhos ocorra (Figura 4).

Pitio_01 Pitio_02 Pitio_03 Pitio 06 Pitio_08 Pitio_10 Pitio_14 Pitio_18 Pitio_19 Pitio_20 Pitic_21 Pitio 22 Pitic 04 Pitio_0S Pitia_07 ------ Pitio_17
Pitio.o1 1 1
Pitio_02 1

1
Pitio 03 1 1 1 1
1

1 1
Pitio_17 1 1

Figura 3. Matriz de vizinhanga. Fonte: Tostes, 2022.
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Pitio_D1 Pitio_02 Pitio_03 Pitio_06 Pitio_08 Pitio_10 Pitio_14 Pitio_18 Pitio_19 Pitio_20 Patio_21 Pitio_22 Pitio 04 Pitio 05 Pitio_07 ------ Pitio_17

Pitio 01 1 4

Pdtio_02 1 4

Patio_03 2 4 1 2
2

4 1
Pitio_17 ] 1

Figura 4. Matriz de tempos de viagem. Fonte: Tostes, 2022.

Considerando a influéncia das matrizes de vizinhanca e de tempos de viagem,
foi possivel criar a matriz de adjacéncias. A Figura 5 traz a representacdo da rede
espago-tempo criada a partir da Figura 2 e da matriz de adjacéncias, ou seja, um grafo
direcionado ponderado. Foram incluidos nos artificiais que representam a fonte (SF) e
depdsito (SD) de locomotivas, necessarios para realizar o balanceamento do sistema em
caso de sobra ou falta de locomotivas.
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Figura 5. Rede espago-tempo do exemplo hipotético. Fonte: Tostes, 2022.

O algoritmo com o pseudo-codigo da criacdo da rede espaco-tempo estd na
Figura 6. A matriz de adjacéncias possui todos os nos tanto nos indices das linhas
quanto das colunas, dessa forma é possivel diferenciar a dire¢do da conexdo. S6 havera
conexdo entre 0s nos caso 0 elemento correspondente da matriz esteja preenchido, em
que a direcdo sera definida como a linha sendo a origem e a coluna sendo o destino. O
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valor de cada elemento da matriz representa 0 peso do arco. Note que a rede é
representada por uma estrutura de dados de dicionario de dicionarios (nos, antecessores
e sucessores). A criacdo do grafo foi realizada através da matriz de adjacéncias com a
linguagem de programacdo Python, e apoio das bibliotecas NetworkX [Hagberg et al.
2008] e Pandas [McKinney 2010].

Algoritmo 1: Criacdo da rede espaco-tempo

1: Entrada: M m,7) = matriz de adjacéncias com 'm’ linhas e 'n' colunas
2: Saida: G = grafo direcionado ponderado por 'e'

3:
4: imicio
5: cria dicionario nds
6: para cada i € indices de M[i] ;] faca
7: indice = mdice de i
8: valor = ()
9
10: cria dicionario anfecessores
11: para cada j € M/i]/j] faca
12: indice «+— mdice de j
13: para cada i € M/7]/7] faca
14: se ¢/1] 7] £ 0 entdo
15: valor «— |mndice = indice de i
16: valor = e[i][4]
17-
18: cria dicionario sucessores
19- para cada i € M/i]/j] faca
20: indice «+— mdice de 1
21: para cadaj € M/i];] faca
22: se ¢/1] 7] £ 0 entdo
23: valor «+— |indice = indice de j
24: valor = e[i][4]
25:
16: G +— dicionario (nos , antecessores e sucessores)
27 fim

Figura 6. Pseudo-codigo para cria¢do da rede espago-tempo.
3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A rede possui 1586 nos, 4313 arcos e o grau médio é 5,44. A Figura 7 mostra a
distribuicdo e o histograma de graus, na qual ndo se observa uma aproximagdo da
distribuicdo de Poisson e nem de uma curva exponencial. A densidade do grafo vale
0,0017, um valor muito préximo de “zero”, ou seja, o grafo é muito esparso.
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Figura 7. Distribuico e histograma de graus.

A Tabela 1 mostra os valores encontrados de coeficiente de agrupamento para a
rede original, e para uma rede aleatoria gerada com a mesma quantidade de nos e arcos
(os pesos foram mantidos, mas embaralhados aleatoriamente pelos arcos). Foram
utilizadas duas métricas, uma local [Watts and Strogatz 1998] e outra global [Newman
2003]. Observa-se que as redes original e aleatdria possuem valores semelhantes e
préximos de “zero”, portanto, o grafo original ndo se classifica como uma rede small-
world. Caso a rede fosse classificada como WS, atencao especial se daria aos patios que
se conectam aos demais grupos, pois seriam elos importantes na cadeia de transportes
ao encurtar distancias entre os elementos da rede.

Tabela 1. Coeficientes de agrupamento por modelo de rede.

Rede Original | Rede Aleatdria
Coeficiente Local 0,000000 0,000001
Coeficiente Global 0,000000 0,001137

Foi executado o algoritmo de busca em largura para verificar se o grafo é
conexo. Foram encontrados todos os nos, exceto o no artificial do deposito, o que é
esperado, pois a intencdo € que ndo tenha sobra de locomotivas e, portanto, ndo
tenhamos ligacdo com o depoésito (os arcos que se ligam ao depdsito possuem peso
“zero”).

Ao calcular a centralidade betweenness, todos os nds do ultimo passo temporal
(23:40h), a fonte e o depodsito possuem valor “zero”. Esse comportamento é esperado,
pois esses sao todos 0s NOs que estdo nas extremidades da rede, ou seja, ndo funcionam
como elementos de ponte.

Os trinta maiores valores de centralidade betweenness foram ocupados por nés
que representam o péatio de “FPU” com passos temporais que variaram de “06:20h™ até
“16:40h™. O comportamento temporal é explicado por ser proximo do valor central no
dia (12:00h), o que gera mais conexdes e os nos funcionam melhor como ponte; além
disso, fisicamente o patio de “FPU” é o que possui maior nimero de ligagdes com
outros patios, afinal ele ¢ o patio da grade de trens mais proximo do maior
entroncamento ferroviario da América Latina.

Algo similar ocorreu quando se calcula a centralidade closeness, todos os nés do
ultimo passo temporal (23:40h) e o nd artificial de depésito possuem valor “zero”,
afinal eles ndo se conectam com nenhum outro no, ou seja, ndo possuem Vizinhos
sucessores (ndo possuem arcos saindo deles). A fonte possui maior valor de centralidade
closeness, seguido por cinco valores com nos que representam o patio de “FPU”.

Os nos fonte e depdsito possuem o0s menores valores de centralidade pagerank,
além de possuirem valores iguais, 0 que esta de acordo com a teoria, pois sdo 0s Unicos
nos que nao recebem nenhuma informacéo (arco de entrada).

7
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O no6 que representou 0 maior valor de centralidade pagerank é um péatio que
recebe dois trens simultaneamente, ou seja, N0 mesmo espago-tempo. Essa situacao
ocorre uma Unica vez em toda a rede espacgo-tempo, e por isso explica o elevado valor
para esse patio e horario. Como consequéncia direta, nessa faixa de horario especifica
tem-se maior carga de trabalho que o normal, portanto, essa propriedade é util para
direcionar o planejamento dos recursos de manobra do patio, o que reduz custos de
pessoal e otimiza a alocacdo de equipes, além de garantir maior nimero de
manobradores e maquinistas no horario necessario para manter a fluidez da operacéo
ferroviéria.

Para a deteccdo de comunidades foi utilizado o algoritmo de Louvain, o qual
encontrou 286 comunidades diferentes e obteve valor de modularidade igual a 0,32.
Observou-se que as comunidades foram geradas de acordo com a proximidade fisica
entre os patios, afinal esse & um pré-requisito para que tenha conexdao entre eles. O valor
da modularidade mostra que as comunidades foram bem definidas (maior que 0,30), ou
seja, ela ndo é aleatoria.

A Tabela 2 resume as comunidades por quantidade de nos que cada uma possui.
O deposito estd em uma comunidade de um Unico elemento por ndo possuir ligacdes
com os demais nos da rede. A comunidade com maior quantidade de elementos (23)
possui a fonte e todos os patios do primeiro passo temporal ligados a ela.

Tabela 2. Quantidade de comunidades por quantidade de nés.

Quantidade de nds | Quantidade de comunidades
0 0
1 1
2 9
3 33
4 41
5 79
6 42
7 49
8 14
9 4
10 12
11 1
12 1
13 0
14 0
15 0
16 0
17 0
18 0
19 0
20 0
21 0
22 0
23 1

Das nove comunidades que possuem dois nds, sete possuem 0s mesmos dois
patios, sO que com passos temporais distintos, pois apenas um trem realiza parada
nesses patios. Esse comportamento € um indicativo para o planejamento operacional:

8
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como apenas um trem realiza parada nesses patios, caso ocorra algum imprevisto na
circulacdo do trem, clientes que sdo atendidos nos referidos péatios podem ser
prejudicados. Essa caracteristica pode direcionar mudancas no planejamento da grade
de trens como, por exemplo, mais trens realizarem paradas nesses patios, adicionar
atendimentos alternativos para esses patios/clientes, ou aumentar a confiabilidade de
circulacdo do referido trem. Dessa forma, diminuem-se atrasos e impactos na cadeia
logistica do cliente, no faturamento do transporte e no desgaste da relacdo da companhia
com o cliente.

Nota-se que as comunidades com maior quantidade de n6s possuem 0s patios
que estdo mais proximos do maior entrocamento da malha ferroviaria, ou seja, aqueles
que possuem mais conexdes (e consequentemente quantidade maior de trens que param
nos respectivos patios) que os demais patios. Esse padrdo denota a importancia
estratégica do entroncamento ferrovidrio para a operacdo, além de reafirmar o seu
comportamento de elemento ponte na rede. Logo, garantir a operacdo plena do
entrocamento é imperativo para reduzir impactos de funcionamento da malha ferroviaria
e, com isso, direciona o planejamento estratégico da manutencdo aportar maiores
recursos no entroncamento para minimizar riscos de falhas e ocorréncias.

Na simulacdo de ataque na rede utilizou-se estratégia de ataque aleatdrio e
direcionado, com remogdo de 10% dos nds. Nos ataques direcionados utilizaram-se
como referéncia para remocdo dos n6s o grau, a centralidade betweenness e a
centralidade closeness. Para a analise foram utilizados como parametros os valores de
fracdo inicial de nds em relacdo a componente gigante (initial), fracdo de nds em relacéo
a componente gigante apos a remocao (frac), a média dos caminhos minimos (apl) e a
diferenca percentual dos caminhos minimos em relacdo ao valor inicial (dif. % apl),
conforme mostra a Tabela 3, com os valores para os primeiros 1% dos nos removidos
da rede.

Tabela 3. Simulacdo de ataque em 1% dos nos da rede.

Aleatorio Grau Betweenness Closeness

otd. nés |. ... dif. dif. dif. dif.
. initial | frac apl % apl % apl % apl %
removidos apl apl ap| ap|
1 0,999 (0,999 6940 | 0,0% 5997 10,0% 6995 10,0% 6939 |0,0%

2 0,999 (0,998 6941 | 0,0% 5999 |0,0% 6999 10,1% 6941 |0,0%

3 0,999 (0,997 6941 |0,0% 6001 |0,1% 7001 [0,1% 6943 |0,1%

4 0,999 (0,997 6941 |0,0% 6003 |0,1% 7003 [0,1% 6945 |0,1%

5 0,999 (0,996 6941 |0,0% 6004 |0,1% 7005 [0,2% 6947 10,1%

6 0,999 (0,996 6941 | 0,0% 6006 |0,1% 7007 10,2% 6948 10,1%

7 0,999 (0,995 6941 | 0,0% 6008 |0,2% 7009 10,2% 6950 |0,2%

8 0,999 (0,994 6948 | 0,1% 6010 |0,2% 7012 10,2% 6952 10,2%

9 0,999 (0,994 6951 |0,2% 6011 |0,2% 7015 [0,3% 6954 |0,2%
10 0,999 (0,993 6956 |0,2% 6015 |0,3% 7019 [0,4% 6956 |0,2%
11 0,999 (0,992 6958 |0,3% 6017 |0,3% 7021 [0,4% 6958 |0,3%
12 0,999 (0,992 6963 | 0,3% 6018 |0,3% 7023 10,4% 6960 |0,3%
13 0,999 (0,991 6963 | 0,3% 6020 |0,4% 7025 10,4% 6962 |0,3%
14 0,999 (0,991 6966 | 0,4% 6023 |0,4% 7028 10,5% 6963 |0,3%
15 0,999 (0,990 6984 |0,6% 6026 |0,5% 7030 [0,5% 6966 |0,4%
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Entre as diferentes estratégias utilizadas para realizar o ataque na rede, utilizar a
centralidade betweenness foi a mais eficaz, pois aumentou a média dos caminhos
minimos da rede em quase 25%, afinal sdo nés que funcionam como pontes na rede.
Essa caracteristica € importante para avaliacdo da resiliéncia da rede para casos de
interrupgdes da malha ferroviéria (por exemplo, decorrentes por condigdes climaticas
adversas) que pode quantificar o0 montante de investimento em manutencao de acordo
com o nivel de integridade desejado.

A Tabela 4 mostra uma comparacdo da média dos caminhos minimos antes e
depois da remocdo de todos os nds (10% dos nos). O limiar critico da rede (f;) possui
valor de 0,80, o que denota a necessidade de remover 80% dos nds para a componente
gigante desaparecer.

Tabela 4. Simulacéo de ataque em 10% dos n6s da rede.
Aleatério Grau Betweenness Closeness
otd. nés |. .. dif. dif. dif. dif.
removidos initial | frac apl % apl % apl % apl %
apl apl apl apl
0 10 | 1,0 6938 | 0,0% 6938 [ 0,0% 6938 | 0,0% | [ 6938 | 0,0%
158 1,0 | 09 8106 |16,8% 6805 |[-1,9% | | 8640 |24,5% | | 7624 | 9,9%

4. CONCLUSAO

A rede modelada ndo se aproxima de nenhum dos modelos cléssicos estudados,
pois a distribuicdo de graus ndo se assemelha a distribuicdo de Poisson e a
modularidade é maior que 0,30 (ndo é um modelo ER); a distribuicdo de graus ndo se
assemelha a curva exponencial (ndo é um modelo BA); e os valores de coeficiente de
agrupamento da rede original e da rede aleatéria sdo semelhantes (ndo é um modelo
WS). Entretanto, ao realizarmos a discretizacdo da distribuicdo de graus através de um
histograma, podemos observar que os valores se aproximam da distribuicdo de Poisson
(Figura 7). Podemos concluir que, apesar da rede ndo ser aleatoria, ela se aproxima mais
do modelo ER.

Verificou-se que o grafo é muito esparso, mas é conexo. A grade de trens foi
criada com o intuito de existir pelo menos uma ligacdo entre os patios, independentes de
guantos passos temporais sejam necessarios, pois eles estdo fisicamente conectados.

Ao se calcular os valores de centralidade, notam-se valores betweenness e
closeness similares para a maioria dos nos, exceto para a fonte que possui centralidade
betweenness igual a “zero” e centralidade closeness alta, o que denota um né que néo é
uma ponte mas que possui muitos vizinhos.

Apesar da rede ser modular (modularidade maior que 0,30), as comunidades néo
sdo fortemente conectadas, pois encontrou-se valores proximos de “zero” de
coeficientes de agrupamento. Vale ressaltar que a modularidade da rede (0,32) esta
proximo do limite da defini¢do de rede modular.

Nota-se que em todas as estratégias de ataque da rede a tendéncia inicial é de
aumento da média dos caminhos minimos, entretanto, apds a remocéo de 10% dos nos,
apenas a estratégia de remocgdo por graus apresentou reducdo no valor da media dos
caminhos minimos.

Conclui-se que, as propriedades oriundas da ciéncia de redes com maior
aplicacdo pratica para 0 modelo em estudo séo a centralidade pagerank, a deteccéo de
comunidades, e a simulagcdo de ataques na rede por centralidade betweenness. Com a
centralidade pagerank encontram-se patios estratégicos para a realizagdo de
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planejamento de recursos de manobras em horarios especificos. Com as comunidades
pode-se identificar o entroncamento ferroviario e os patios mais proximos dele, que sao
também os elementos com maior caracteristica de ponte; além disso, é possivel avaliar
trens que sdo vulneraveis para o sistema por serem 0s Unicos que atendem determinados
patios. Com a simulagdo de ataques mediu-se a resiliéncia da rede. Dessa forma, com o
estudo dessas propriedades temos um bom diagndéstico para validar o planejamento
operacional e direcionar a estratégia de manutencdo da malha ferroviaria.

Em linhas gerais, os resultados evidenciam a utilidade da aplicacdo de estudos
em ciéncia de redes para melhorar o entendimento e a compreensdo do comportamento
das operacdes ferroviarias.

Como recomendacdes para trabalhos futuros, sugere-se parametrizar a grade de
trens para possibilitar a insercdo de informacdes de horizonte operacional (ou seja,
verificar o que realmente é programado diariamente frente ao planejado). Espera-se um
ganho na otimizacdo da frota de locomotivas, mas com um grande custo computacional.

Testar a utilizacdo de lista de adjacéncias em detrimento da matriz de
adjacéncias para comparar e verificar ganhos de desempenho computacional. Espera-se
ganhos para matrizes esparsas [Hagberg et al. 2008].

Aumentar o passo utilizado (por exemplo, de 20 minutos para 1 hora), pois se
espera ganho de desempenho computacional e sem perda na otimizacdo da frota de
locomotivas.

Acrescentar na simulacdo de ataque da rede pesos para os diferentes patios a
serem removidos, de acordo com parametros do planejamento operacional como, por
exemplo, clientes que sdo mais estratégicos para atendimento. Além disso, podem-se
utilizar ataques direcionados a trechos que ja sdo conhecidos por apresentarem maior
susceptibilidade a interrupc¢des da malha ferroviaria.
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MODELING RAILWAY OPERATIONS USING COMPLEX NETWORKS

Abstract

This paper presents the modeling of railway operations by a Brazilian concessionaire
using complex networks, leveraging the cyclical nature of the formation grid of general
freight trains. The primary objective is to apply network science studies to enhance the
understanding of railway operations behavior. The methodology was implemented in
Python and applied to a known train grid scenario. The operational model is based on a
space-time network with additional constraints to determine the minimum cost flow of
multi-products, represented in the railroad problem by the locomotives of the trains. The
paper examines and analyzes key properties of network science, including degree
distribution, graph density, clustering coefficient, centrality, and community detection.
The expected results have been achieved, demonstrating the application of network
science to enhance comprehension of railway operations behavior.

Keywords: Rail operations; Network science; Multicommodity network flow; General
cargo; Locomotive assignment.
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