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Abstract: The Quantile Graph (QG) method proved to be a promising technique for mapping
time series into complex networks, due to the fact that, not only it made possible to use network
statistics to characterize time series and time series statistics to characterize networks, but also
it is a method with low computational cost, and it is simple to implement. However, in many
cases, there is a possibility in which there is some sort of uncertainty in the time series, which
implies in some adaptations of the QG method. Based on this matter, the goal of this paper
is to analyze the consequences caused by the uncertainties which are present in the time series
and to define the impact of these changes in the topology and behavior of the constructed
network. Uncertainty is considered by changing the threshold of the quantiles and using Monte
Carlo simulation. The results express the network’s metrics values for a time series with different
values of uncertainty, mapped using the proposed method. Network’s metrics are compared with
no-uncertainty QG scenario. The main results found are that the proposed method is able to
express the changes in the constructed network caused by different types of uncertainties.

Resumo: O método Grafos de Quantis (QG) provou-se uma técnica promissora para o
mapeamento de séries temporais em redes complexas, por possibilitar a utilizacao de estatisticas
em redes complexas para a caracterizacao de séries temporais e vice-versa. Além do método
ser de facil implementacao e baixo custo computacional. No entanto, em varias situacoes ha
a possibilidade de existirem incertezas nas séries temporais, desta forma, faz-se necessdria a
adaptacao do método QG para tais casos. Com base nessa observagao, o objetivo deste trabalho
foi analisar os efeitos causados pelas incertezas presentes nas séries temporais, e determinar o
impacto dessas mudancgas na topologia e no comportamento das redes associadas. O impacto
causado pelas incertezas é determinado pela mudanca nos quantis e utilizando método de Monte
Carlo. Os resultados obtidos apresentam os valores de diferentes métricas topolégicas, para uma
série temporal com diferentes valores de incerteza, mapeada utilizando o método proposto. Os
valores das métricas calculadas sao comparados aos valores obtidos utilizando o método QG.
Os principais resultados encontrados mostram que o método proposto consegue replicar nas
redes construidas, diferentes mudancas nas séries temporais, causadas por diferentes tipos de
incertezas.
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1. INTRODUCAO

Séries temporais recebem uma atencao especial devido
a sua importancia em distintas areas de estudo, como:
engenharia, fisica, fisiologia, biologia, ciéncias sociais, etc
(Gao et al., 2021; de Bézenac et al., 2020; Zhang, 2007;
Elgar et al., 2020). Devido a essa importancia, modelos
que consigam representar e prever os resultados das séries
temporais tém sido pesquisados hd décadas (Gamboa,
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2017), principalmente na abordagem de reconhecimento
de padroes e identificacdo de comportamentos a partir de
séries temporais (Wang et al., 2017).

No inicio do século XXI, o estudo dos processos dindmicos
presentes em séries temporais ganhou mais uma ferra-
menta, a utilizagao de redes complexas, introduzida em
(Zhang and Small, 2006). Nesse sentido, diversos modelos
de representagoes de séries temporais em redes complexas
foram posteriormente propostos, baseados em diferentes
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conceitos como, a correlagdo (Zhang and Small, 2006),
grafos de visibilidade (Lacasa et al., 2008), andlise de recor-
réncia (Marwan et al., 2009), probabilidade de transicdo
(Nicolis et al., 2005), reconstrucao do espago de fases (Gao
and Jin, 2009). A utilizagdo de redes complexas mostra-
se como uma ferramenta promissora, pois tais redes sao
capazes de modelar sistemas que possuem um numero
elevado de componentes interagindo uns com os outros de
maneira complexa.

O Método QG (quantile graph) (Campanharo et al., 2011)
apresenta algumas caracteristicas bem interessantes para a
andlise de sistemas dinamicos a partir de séries temporais.
Primeiramente, o método é de facil implementagao, possui
apenas um parametro livre que é o nimero de quantis/vér-
tices, dessa forma o método QG é uma alternativa eficaz
para a analise de séries temporais extensas.

Os métodos citados anteriormente utilizam-se de simula-
¢Oes computacionais ou de medigoes de sistemas reais para
obter as séries. Porém, nao ha informagao quanto a andlise
dos erros decorrentes dessas simulagoes ou das medigoes,
ou seja, a série temporal utilizada para construcao de
uma rede complexa pode conter diferentes incertezas, que
podem comprometer a topologia da rede obtida no que
diz respeito ao mapeamento dessas incertezas. O propdsito
deste estudo é desenvolver uma metodologia baseada no
método QG para mapear séries que apresentam incertezas.
Na abordagem proposta, é utilizado o método de Monte
Carlo unido ao método QG para determinar os impactos
causados pelas incertezas na topologia da rede associada.

O presente trabalho e organizado da seguinte forma. A
Secao 2, aborda os conceitos preliminares necessérios para
a implementacao da metodologia. A Secao 3, apresenta
o método proposto. A Secdo 4, apresenta os resultados
do método proposto, aplicado ao sistema apresentado na
Secao 2. As conclusoes sao apresentadas na Secao 5.

2. CONCEITOS PRELIMINARES
2.1 Sistema

Dentre os circuitos que apresentam comportamento cad-
tico, é possivel encontrar um modelo que pode ser descrito
por um sistema de equagoes diferenciais de ordem 3. A
solugdo desta equagdo pode ser encontrada em (Sprott,
1997). A funcdo nao linear J chamada “jerk” descreve
a derivada de terceira ordem de z, que corresponde a
primeira derivada de aceleragdo em um sistema mecanico
(Sprott, 2011). Este sistema é descrito da seguinte forma:

¥ =J(%, %, 1) (1)

onde a funcdo J é dada por J = —Ai —x F 3% |, que
tem sido considerada como a equagao diferencial ordinaria
mais simples com uma nao linearidade quadratica que
apresenta um resultado cadtico. O termo nao linear de
J é . Nessa equacgdo, A é o parametro de bifurcagao
com comportamento cadtico na faixa de 2.0168 < A <
2.0577 (Sprott, 2011). A Figura 1 apresenta o esquema e
a implementacao do circuito, na Figura 2 se encontra a
representagao da série temporal utilizada neste trabalho.
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Figura 1. Esquema e implementacao do circuito. (a) Cir-
cuito Cadtico Jerk proposto por Sprott (2011). Os
componentes utilizados sao: 4 resistores de 1 k2,
amplificadores operacionais (LM324), 3 capacitores de
1uF e 1 diodo 1N4001.(b) Implementagio do circuito
Jerk (Figura la). (Nazaré et al., 2020)
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Figura 2. Série temporal do Circuito Cadtico Jerk medida
em Z(Nazaré et al., 2020)

2.2 Aritmética Intervalar

A partir de um modelo numérico simples, cada grandeza
no dominio dos niimeros reais pode ser representada por
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intervalos numéricos, sendo possivel realizar as operagoes
de adicao, subtracao, multiplicacao, de tal modo que cada
intervalo computado contenha o valor desconhecido da
grandeza.

Cada variavel pode ser definida pela Equagao (2), em que
a varidvel intervalar X possui limites fechados minimo X
e méximo X (Moore et al., 2009).

X=X X|={zreR: X <o <X} (2)

Segundo (Alefeld and Herzberger, 2012) diz-se que um
intervalo é degenerado se X = X. Assim, um ntimero real
pode ser representado por um intervalo degenerado como
x = [z, z]. Além disso, se x € [X, X], define-se o tamanho
e o ponto médio do intervalo pelas Equagcdes (3) e (4).

w(X)= X X, 0
m(x) = x + X, (4)

Além dessas operacoes bésicas que sdo utilizadas neste
trabalho, outras podem ser definidas e encontradas na
literatura (Moore et al., 2009).

2.8 Incertezas

Neste trabalho, o célculo das incertezas § da série temporal
é feito por meio da equacao:

6(i) = X(i) xerro i =1,...,T, (5)

5(i) é o valor da incerteza para cada ponto da série
temporal, X (i) é cada amostra da série e erro é o erro
percentual, presente na série, com variacao de 0% a 20%.

Conhecidas as incertezas, é possivel calcular os intervalos
I da série temporal X utilizando:

=7 = {I_X(i)”(i) i=1,..T. (6)

I=X(i) - (i)
2.4 Propriedades topologicas

A anélise, caracterizacdo e diferenciacdo de redes com-
plexas dependem da utilizacao de medicoes que sejam
capazes de expressar suas caracteristicas topolégicas mais
relevantes. Nesse trabalho foram utilizados 5 caracteriza-
dores baseados na matriz de adjacéncias A e na matriz de
transicao de Markov W, a saber, o Comprimento do menor
caminho médio (L), Comprimento do salto médio (A),
Coeficiente de agrupamento (C'C'), Modularidade (M,) e
Grau de intermediacdo (BC). As implementacoes desses
caracterizadores foram disponibilizadas por (Pineda et al.,
2020; ?), de forma gratuita.

Comprimento do menor caminho médio: Em uma rede
direcionada e com peso, o comprimento do menor caminho
entre dois vértices n; e n; é o caminho que minimiza a soma
dos pesos das arestas que formam aquele caminho (Costa
et al., 2007). O valor do comprimento médio do menor
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caminho L de uma rede conectada é calculado a partir da
média dos valores de L para todos os pares de vértices
da rede, a Unica exce¢do sao as auto-ligacoes, que nao
sao consideradas. Os menores caminhos entre os vértices
sao expressos por uma matriz de distancias D, na qual os
elementos d;; representam o valor do menor caminho entre
os vértices n; e n;. Com a matriz D construida o menor
caminho médio de uma rede complexa conectada pode ser
obtida pela equacao:

1
R PILE g

N sendo o niimero de vértices da rede e 3, . di; a soma
de todos os elementos de D.

Comprimento do salto médio: A partir da matriz de
adjacéncia A, é possivel obter a matriz de transi¢do de
Markov W, de tal forma que Zj w;; = 1. Portanto, cada

N o
elemento w;; = a;;/ Y ;_, a;; representa a probabilidade
de transigao do vértice n; para o vértice n;. Assim, é
possivel realizar um caminho aleatério sobre a rede R e

calcular o comprimento do salto médio A (Campanharo
and Ramos, 2016), definido como:

s
1 .
Azgzés(lv.])v (8)
s=1
s sao os saltos de comprimentos 0:(i,j) = |i — j| onde
1,7 =1,..., N sao os indices dos vértices definidos por W.

O comprimento do salto médio, pode ser calculado com
base na expressao:

1
A= Ntr(GWT), (9)

WT & a transposta de W, G é a matriz N x N com o0s
elementos g; ; = |i — j| e tr é o traco da matriz resultante.

Coeficiente de agrupamento: Em redes complexas, a ten-
déncia de uma rede em criar vizinhancgas fortemente conec-
tadas pode ser calculada pelo coeficiente de agrupamento
(Fagiolo, 2007). O coeficiente de agrupamento foi determi-
nado com base em estruturas de triangulos formadas por
vértices da rede, em outras palavras, se o vértice n; esta
conectado aos vértices n; e ny, existe uma grande chance
dos vértices n; e n; também estarem conectados (Latora
et al., 2017). Na literatura existem vérias tentativas de
determinar um coeficiente de agrupamento destinado a
redes com peso. Neste trabalho o método escolhido é o
que foi apresentado em (Clemente and Grassi, 2018), em
que o coeficiente de agrupamento do vértice n; é dado por:

co, — A+ AT)(Ay + A,?)2]ii7

ST = 1) — 257
A, é a matriz de adjacéncias bindria, A é a matriz de
adjacéncias com peso, di°* é o grau de conectividade do
vértice n;, st é a forga de conectividade do vértice n;
e 2s;” é a forca de conectividade relacionada as arestas
bilaterais entre o vértice n; e seus vizinhos.

(10)

Grau de intermediagio(Betweenness Centrality): O grau
de intermediagao é uma medida de centralidade baseada
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nos menores caminhos. Para cada par de vértices n; e n;
em uma rede conectada, existe a0 menos um caminho que
minimiza a distancia de conexao entre esses vértices. Assim
o grau de intermediacao de um vértice n, quantifica o
ntmero de caminhos que minimizem a soma dos pesos das
arestas entre dois vértices, que passam pelo vértice n,. O
grau de intermediagao (BC') de um vértice n,, é dado por
(Newman, 2005):

BC,, (11)

_ z o (ni, nu, 1)

9,

ij U(ni7 nj)

o(ni,ny,n;) é o nimero de menores caminhos entre os
vértices n; e n; que passam pelo vértice n,, o(n;,n;) é o
numero total de menores caminhos entre os vértices n; e
n;j, e a soma total é calculada para todos os pares distintos
de vértices n; e n; (Newman, 2005; Costa et al., 2007).
O grau de intermediacdo para a rede completa (BC), é
definida como a média do grau de intermediagao de todos
os vértices.

Modularidade: A modularidade é uma medida topold-
gica da rede que quantifica a capacidade da rede de se
dividir em comunidades (médulos). Redes complexas que
possuem alto grau de modularidade possuem vértices for-
temente conectados com seus vizinhos que estao dentro do
mesmo médulo, porém, possuem pouca conectividade com
vértices localizados em outros médulos (Guimera et al.,
2004). Para uma comunidade ¢ a modularidade M, pode
ser definida por:

1

M, = — Wi — —= (12)

2m “— 7 2m

i,

w;; € o peso da aresta entre os vértices n; e nj, s; = Zj Wij

é a soma total dos pesos das arestas associadas ao vértice

n;, ¢; € a comunidade na qual o vértice n; foi alocado,
=1 iy 3 o) 6 = o

m = 3> ;;wi e afuncdo ¢(c;, ¢;) é 1 quando ¢; =¢j e 0

quando ¢; # c¢;.

2.5 0 método QG (grafo de quantis)

O método QG, proposto por Campanharo et al. (Cam-
panharo et al., 2011) mapeia uma série temporal X =
{z(®)|t € N,z(t) € R} em uma rede G = {N, L}, com
um conjunto de vértices N e de arestas £. O método QG
considera uma discretizacao de X baseada em quantis que
nao é sensivel a distribuicdo de seus valores. Através de
uma escolha adequada de @ (ntimero de quantis), cada
quantil da série temporal possui um vértice correspondente
e as arestas da rede construida representam as transigoes
entre os quantis. Para calcular os quantis @) de uma série
temporal, é feito um ordenamento crescente dos valores
da série temporal, assim podendo dividir os valores em
Q intervalos de tamanhos idénticos (Campanharo et al.,
2011). O célculo de cada quantil é dado por:

qz‘ZX(TC;i),

paracadat = 1,2,...,Q. Com os g; calculados, os valores de
X sao alocados em seus respectivos quantis ¢;. Em seguida,
atribui-se cada quantil ¢; para um vértice n; € N.

(13)
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Quando dois pontos x; e Ty estao contidos nos quantis
¢; e q; respectivamente, uma aresta direcionada é criada
na rede complexa, sendo t = 1,2,...,T e as diferencas
de tempos k = 1,...,kpae < T, sendo T o numero de
elementos da série temporal. Os pesos associados as arestas
da rede wfj contidos na matriz de adjacéncias com peso
Ay, possuem valor equivalente a frequéncia de ocorréncia
da transicao de g; e g;. Dessa forma, quando uma transicao
é repetida, seu peso wfj ¢é incrementado em wfj = wfj +1
Campanharo et al. (2020). De modo a alcancar um valor
aceitdvel para Q a aproximacio Q ~ 2T1/3 ¢ utilizada
(Campanharo et al., 2011). A rede complexa obtida pelo
método QG é conectada, com peso, com direcao e possui
@ vértices.

5_
4_
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<
2_
1_
0 T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9

t

Figura 3. Exemplo do método QG para uma série
com T' = 9Q = 3 e k = 1. Os intervalos
que delimitam os quantis sdo: [z(1),z(4)],
[2(4),z(T)[,  [2(7),2(9)],i-e.[1,5, 25,  [25,34],
[3,4,5,2]. Os quantis sdao mapeados em uma

rede com N = 3 vértices, com as arestas sendo
(1, 1, 2),(1, 3, 1),(2, 1, 1),(2, 2, 2),(3, 2, 1),(3, 3, 1).

222

¢

Q2

321

la11

li1,2

Figura 4. Rede construida a partir das ligacoes apresenta-
das na Figura 3, as cores das ligagoes indicam o vértice
de partida da aresta.

Nas Figuras 3 e 4 esta ilustrado o processo de construgao
uma rede complexa a partir de uma série temporal, uti-
lizando o método QG. A série temporal X com T = 9
amostras, dividida em @ = 3 quantis e £k = 1. Como
@ = 3 quantis, os intervalos que delimitam os quan-
tis sao: [a(1), 2(3)], [2(4),2(5)], [2(7), 2(9)]i.c.[L5, 2,2],
(2,5, 3,4], [3,5, 5,2]. Teremos 3 elementos da série contidos
em cada um dos quantis, sendo @Q; = {1,5, 2,1, 2,2},
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Q2 =12,5,2,7, 3,4}, Q3 = {3,5, 3,8, 5,2}. As arestas
resultantes das transigoes entre os quantis, para k = 1,
sdo apresentadas na forma (ni,nj,wfj), com vértice de
partida n;, vértice de chegada n; e peso w;; equivalente
a frequéncia de transicoes entre g; e ¢;. Por fim, as arestas
ObtidaS: (1’ 1’ 2)7 (17 37 1)7 (27 ]" 1)’ (27 27 2)7 (37 27 1)’
(3,3, 1).

3. O METODO QG COM INCERTEZAS (UQG):

Nesta secao é apresentada a metodologia para adaptar o
método QG proposto por Campanharo et al. (2011) para
incorporar incertezas nas séries temporais, assim criando
um novo método chamado Grafos de quantil com incerteza
UQG (Uncertain Quantile Graph).

O método QG mapeia uma série temporal, porém, conside-
rando a existéncia de incertezas na série, fazem-se necessa-
rias algumas modificagbes. Considerando a série temporal
apresentada na Figura 3, teremos 3 elementos em cada um
dos quantis. Caso a série possua alguma incerteza, cada
ponto z(t) da série se transforma em um intervalo I(¢).
Nesse sentido, os intervalos I sao calculados com base na
Equacao 6 e o valor médio de cada ponto da série temporal
é calculado com base na Equacao 4. Com o valor médio
m(X) é possivel aplicar o método QG pela primeira vez e
obter uma estimativa dos valores que delimitam os quantis
(Figura 5).

Quantil 1

Quantil 2 Quantil 3

2,2

3,4

Figura 5. O intervalo I(2) = [2, 3](em amarelo), esta lo-
calizado no ()1 e no ()2 simultaneamente. O intervalo
I1(3) = [2,72, 4,08](em branco), estd localizado no Q2
e no (Y3 simultaneamente

Mapeando os valores médios m(I), sdo obtidos os valores
delimitadores dos 3 quantis. O primeiro quantil ()1 possui
[1,5, 2,2] como seus delimitadores, ou seja, se um valor
da série é menor que 2,2, ele pertence a Q1. Q2 possui
12,2, 3,4] como seus delimitadores, ou seja, se um valor
da série é menor que 3,4 e maior que 2,2, ele pertence a
Q2. Q3 possui 13,4, 5,2] como seus delimitadores, ou seja,
se um valor da série é menor que 5,2 e maior que 3,4, ele
pertence a Q3.

Com § = 20% para a série X, todos os pontos da série
se tornam intervalos com 20% de incerteza, o que resulta
em alguns intervalos localizados em mais de um quantil
simultaneamente. O ponto z(2) = 2,5, por exemplo, se
transforma no intervalo I(2) = [2,3] (Figura 5), o limite
inferior I(2) = 2 < 2,2 assim I(2) € Q; e o limite superior
I1(2) = 3 e 22 < I(2) < 3,4 assim I € Qa. O ponto
x(3) = 3,4, se transforma no intervalo I(3) = [2,72, 4,08]
(Figura 5), o limite inferior I(3) =2,72 ¢ 2,2 < I(3) < 3,4
assim I(3) € @2, o limite superior 1(3) = 4,08 e I(3) > 3,4
assim 1(3) € Q3. Em resumo, utilizando o método QG, os

ISSN: 2525-8311

3116

intervalos podem estar localizados em mais de um unico
quantil.

Para o caso apresentado no pardgrafo anterior no qual a
série é intervalar, os intervalos I(2) e I(3), estao localizados
em dois quantis diferentes simultaneamente, existem 4 pos-
sibilidades de arestas, sendo: (1,2,1),(1,3,1),(2,2,1),(2,3,1).
Desta forma, se faz necessario um procedimento para de-
finir em qual quantil se encontra cada intervalo, e assim
se defina apenas uma aresta para cada transi¢do entre os
intervalos.

Com o objetivo de definir a qual quantil pertence cada
intervalo, é utilizado o método de Monte Carlo. Primeira-
mente é criada uma nova série temporal Y:

Y (i) =1I(i)+ (I(i)—I(i)) xrand, i=1,..,T, (14)
sendo rand um nimero aleatério entre 0 e 1. O valor
de Y (i) é estipulado como um valor aleatério entre I(7)
e I(i). Com a série Y construida, a mesma é mapeada
utilizando o método QG. O processo é repetido n vezes,
e a cada iteragao é calculada a matriz de adjacéncias
com peso A . Apds n iteragoes a solucao é definida como
A = mediana([A;, ..., Ay)).

Algoritmo 1 Mapeamento UQG
Input: Série temporal X com T amostras, e o niimero
de quantis @, kpmasz €1
Output: matriz de adjacéncias com peso A
1: fori=1,....T do

2: Calcular as incertezas §(i), I(i) = [L(i),1(i)],
m(I(2)).

3: end for

4: fori=1,..., ndo

5: forj=1,...7do _

6 Y() e 1()+ T() - 1()) x rand()

7 end for

8: Aplicar o método QG na série YV

9: end for

10: A « mediana([A;, ...
11: return A

s An)

4. RESULTADOS

Para a série X com T = 1000 (Figura 2), foi definido @ =
2 x (T'/3) ~ 20. Em seguida, a série X foi mapeada com
base no procedimento descrito na Secao 3. O algoritmo foi

aplicado para 5 situacoes distintas, cada uma associada a
uma das incertezas, a saber, 6 = 0%, 5%, 10%, 15%, 20%.

Com o uso do Algoritmo (1) foi possivel extrair a matriz
de adjacéncias com peso A e a matriz de transices de
Markov W (Normalizagao de A), para cada implementagao
de Y. Resultando em duas listas com n = 1000 elementos,
contendo os valores de A e W. Em seguida, foi calculado
a mediana([A;, ..., An]) e mediana([W;, ..., W,]), assim
determinando os valores de A e W para série X com
intervalos. Dessa forma, foi possivel calcular os valores dos
caracterizadores para cada uma dos 5 valores de §.

As Figuras 6a e 6b apresentam a matriz de transicdo de
Markov W calculada utilizando o método UQG , com
0 = 0% e § = 20%, respectivamente. Na comparacao entre
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Tabela 1. Comparagao entre o método QG e o método UQG.

Método UQG Método QG
0 0% 5% 10%  15%  20% 0% 5% 10% 15% 20%
L 22,13 1841 1622 953 6,69 22,13
A 0,39 044 055 0,68 0,82 0,39
cc 041 045 048 052 0,57 0,41
M, 075 0,74 072 069 0,66 0,75
BC 63,75 61,84 58,57 55,75 53,52 63,75
| |
5 0.8 5t 0.6
= 0.6 =
<P ] <P ]
210 2 107 0.4
_E 0.4 E
15 157 0.2
0.2
20 0 20 ¢ 0
5 10 15 20 5 10 15 20

Vértice nj Vértice nj

(a) (b)

Figura 6. Matriz de transigdo de Markov W com @ = 20 e § = 20%, (a) utilizando o método QG, (b) utilizando o
método UQG

L] L] L] . 0.9 ® Método QG 0.65 @® Método QG
20 =1 Método proposto =1 Método proposto
%I 08 0.60
15 0.7 =
= @ Método QG = % 30.55
:" [ Método proposto ~ Q
10 <06 % Qo050
0.5
0.45
5 ==
0.4 . . . . 0.40 . ) ) °

5% 10% 15%

Incertezas 6

20% 5% 10% 15%

Incertezas 6

20% 5% 10% 15%

Incertezas 6

20%

(a) Comprimento do menor caminho (L)  (b) Comprimento do salto médio

e
FL
T

[ Método proposto
20%

5% 10% 15%
Incertezas 6

(c) Coeficiente de agrupamento (CC)

70 ® Método QG

(A)
1 Método proposto
% .
10% 15% 20%
Incertezas 6

(d) Modularidade (M,) (e) Intermediacdo (BC)

Figura 7. Boxplot do menor caminho (L(k)) com kpmer = 3, Salto (A(k)) com kyer = 1, Intermediagao (BC(k))
com kpae = 1, Modularidade (M,(k)) com kpqa. = 1, Coeficiente de agrupamento (CC(k)) com kpper = 1. Os
boxplot foram calculados utilizando o método UQG, com incertezas iguais a 5%, 10%, 15%, 20%. Os kjqe foram
escolhidos para maximizar as vari¢oes entre os caracterizadores (Pineda et al., 2020). A linha vermelha é o valor
do caracterizador calculado utilizando o método QG.
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(a)

%

S
"

(b)

Figura 8. Redes complexas construidas com @ = 20, T' = 1000 e § = 20%, (a) para § = 0%. (b) para § = 20%.

a Figura 6a e a Figura 6b, percebe-se que a matriz W da
primeira figura é basicamente formada por sua diagonal
principal e por elementos bem préximos dela, indicando
que a topologia da rede apresenta numero elevado de
auto-ligacoes, ou seja, o vértice de chegada é o mesmo
de partida. J4 na segunda matriz W, as ligacoes que se
encontravam na diagonal principal agora estao mais espa-
lhadas, indicando uma mudanca na topologia da rede, que
pode ser confirmada pela anilise de seus caracterizadores
(Figura 7).

Com A e W calculadas para as diferentes &, é possivel
calcular os valores das métricas da rede para os diferentes
casos. A Figura 7 apresenta o bozplot para 5 caracterizado-
res diferentes. Os bozplot demonstram que, quando a série
é mapeada utilizando o método QG, os valores dos carac-
terizadores sao constantes, independentemente do valor de
6. Porém, quando a série é mapeada utilizando o método
UQG, os valores dos caracterizadores variam conforme a
magnitude das incertezas, ou seja, com o aumento de §
os valores dos caracterizadores tendem a se distanciar dos
valores obtidos pelo método QG.

Quanto ao comportamento dos caracterizadores utilizados
nesta andlise, a Figura 7 apresenta suas variacoes a medida
que as incertezas se ampliam. O comprimento do menor
caminho médio L apresentou um comportamento de queda
em seu valor, correspondente ao aumento das incertezas,
esse comportamento pode ser explicado por meio das
mudancas na topologia da rede, apresentadas na Figura
6, onde a matriz W, para § = 0%, possui a maioria de se
seus elementos préximos da diagonal principal, isso indica
que os vértices possuem ligagoes mais fortes com poucos
vértices, j& W para § = 20%, é uma matriz mais esparsa,
indicando que os vértices da rede construida possuem
ligagoes mais fracas, porém as ligagoes sao com vértices
mais diversificados. Essa diversificagao das ligacoes faz
com que, por exemplo, surjam um caminho diretos entre o
vértice n; e nj, que antes passavam por um terceiro vértice
ng.

O grau de Intermediacao BC também apresentou queda,
como BC' de um vértice determina o niimero de menores
caminhos que passam por ele, conforme a rede diversifica
suas ligagoes é esperado que alguns hubs diminuam sua re-
levancia. A Modularidade M, também apresentou queda,
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a modularidade da rede é maior quando os vértices da
mesma possuem ligacoes fortes com um ndmero pequeno
de vértices, assim criando diferentes comunidades na rede,
explicando a queda do valor de M, a medida que as
ligagoes da rede se diversificam. O comprimento do salto
médio A aumentou, como foram rearranjadas as ligacoes
entre os vértices, existem novos caminhos que podem ser
percorridos, resultando em uma maior probabilidade de
transigao entre os vértices. O Coeficiente de agrupamento
CC também apresenta valores crescentes a medida que
6 aumenta, pois o coeficiente de agrupamento é medido
pela formacao de estruturas triangulares entre os vértices,
com a formacao de novas ligacOes entre os vértices, o
aumento do C'C' é esperado. Outra constatagao feita foi
que o comportamento da rede mediante ao aumento das
incertezas & se provou similar ao comportamento de redes
mundo pequeno quando submetidas a uma diminuicao da
probabilidade de conexao p (Watts and Strogatz, 1998).

A Tabela 1 apresenta a comparacio entre os valores dos
caracterizadores da rede, utilizando o método QG e o
método UQG, para § = 0%, 5%, 10%, 15%, 20%. A medida
que o valor de § aumenta, a diferenca entre os resultados
dos dois métodos também se amplia. A Figura 8 apresenta
as redes construidas para § = 0% e § = 20%. Quando § =
0% a rede possui 4 comunidades diferentes, representadas
pelas 4 cores dos vértices, a medida que as incertezas
se ampliam, o numero de vértices nas comunidades é
alterado, até que para 6 = 20%, uma das comunidades
deixa de existir, o que é mais uma demonstracao do
impacto das incertezas no mapeamento da série temporal.

5. CONCLUSAO

Na anélise da série temporal do circuito jerk com incerte-
zas constantes, foi demostrado que conforme as incertezas
aumentavam as diferencas entre os resultados do método
QG e do método UQG se acentuavam. Os caracterizadores
calculados utilizando o método QG tradicional se manti-
nham constantes para qualquer valor de incerteza. Porém,
quando o método UQG foi aplicado, os valores obtidos
variavam proporcionalmente em relagao a incrementos nas
incertezas. Portanto o método UQG provou-se capaz de
construir redes que refletem as varigoes nas incertezas
das séries. Outro ponto a ser destacado, diz respeito a
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magnitude das mudancas causadas pelas variagbes nas
incertezas. Incrementos de 5% nos valores das incertezas
causaram mudancas expressivas nos caracterizadores da
rede construida, o que demonstra que as incertezas cons-
tantes sao muito impactantes, pois todas as amostras da
série sao afetadas de maneira semelhante, desta forma,
qualquer mudanca nos valores dessas incertezas resultam
em grandes mudancas na rede construida.

Em resumo, os resultados mostraram que o método UQG
proposto é uma alternativa vidvel para os casos em que
existem incertezas presentes nas séries temporais analisa-
das, pois se demonstrou capaz de computar os impactos
causados pelas incertezas na topologia da rede construida.

Em trabalhos futuros, sugere-se criar uma operacao de
mapeamento inverso, ou seja, um mapeamento bilateral
para séries intervalares.

6. AGRADECIMENTOS

Os autores agradecem a Universidade Federal de Sao Joao
del-Rei pelo apoio financeiro

REFERENCIAS

Alefeld, G. and Herzberger, J. (2012).
interval computation. Academic press.

Campanharo, A.S., Doescher, E., and Ramos, F.M. (2020).
Application of quantile graphs to the automated analy-
sis of eeg signals. Neural Processing Letters, 52(1), 5-20.

Campanharo, A.S. and Ramos, F.M. (2016). Hurst expo-
nent estimation of self-affine time series using quantile
graphs. Physica A: Statistical Mechanics and its Appli-
cations, 444, 43-48.

Campanharo, A.S., Sirer, M.I., Malmgren, R.D., Ramos,
F.M., and Amaral, L.A.N. (2011). Duality between time
series and networks. PloS one, 6(8), €23378.

Clemente, G.P. and Grassi, R. (2018). Directed cluste-
ring in weighted networks: A new perspective. Chaos,
Solitons € Fractals, 107, 26-38.

Costa, L.d.F., Rodrigues, F.A., Travieso, G., and Vil-
las Boas, P.R. (2007). Characterization of complex
networks: A survey of measurements. Advances in phy-
sics, 56(1), 167-242.

de Bézenac, E., Rangapuram, S.S., Benidis, K., Bohlke-
Schneider, M., Kurle, R., Stella, L., Hasson, H., Gal-
linari, P., and Januschowski, T. (2020). Normalizing
kalman filters for multivariate time series analysis. Ad-
vances in Neural Information Processing Systems, 33,
2995-3007.

Elgar, F.J., Stefaniak, A., and Wohl, M.J. (2020). The
trouble with trust: Time-series analysis of social capital,
income inequality, and covid-19 deaths in 84 countries.
Social Science €& Medicine, 263, 113365.

Fagiolo, G. (2007). Clustering in complex directed
networks. Physical Review E, 76(2), 026107.

Gamboa, J.C.B. (2017). Deep learning for time-series
analysis. arXiv preprint arXiv:1701.01887.

Gao, Z., Dang, W., Wang, X., Hong, X., Hou, L., Ma, K.,
and Perc, M. (2021). Complex networks and deep lear-
ning for eeg signal analysis. Cognitive Neurodynamics,
15(3), 369-388.

Gao, Z. and Jin, N. (2009). Complex network from time
series based on phase space reconstruction. Chaos: An

Introduction to

ISSN: 2525-8311

3119

Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science, 19(3),
033137.

Guimera, R., Sales-Pardo, M., and Amaral, L.A.N. (2004).
Modularity from fluctuations in random graphs and
complex networks. Physical Review E, 70(2), 025101.

Lacasa, L., Luque, B., Ballesteros, F., Luque, J., and Nuno,
J.C. (2008). From time series to complex networks: The
visibility graph. Proceedings of the National Academy of
Sciences, 105(13), 4972-4975.

Latora, V., Nicosia, V., and Russo, G. (2017). Complex
networks: principles, methods and applications. Cam-
bridge University Press.

Marwan, N., Donges, J.F., Zou, Y., Donner, R.V., and
Kurths, J. (2009). Complex network approach for
recurrence analysis of time series. Physics Letters A,
373(46), 4246-4254.

Moore, R.E., Kearfott, R.B., and Cloud, M.J. (2009).
Introduction to interval analysis. STAM.

Nazaré, T.E., Nepomuceno, E.G., Martins, S.A., and Bu-
tusov, D.N. (2020). A note on the reproducibility of
chaos simulation. Entropy, 22(9), 953.

Newman, M.E. (2005). A measure of betweenness cen-
trality based on random walks. Social networks, 27(1),
39-54.

Nicolis, G., Cantu, A.G., and Nicolis, C. (2005). Dy-
namical aspects of interaction networks. International
Journal of Bifurcation and Chaos, 15(11), 3467-3480.

Pineda, A.M., Ramos, F.M., Betting, L.E., and Campa-
nharo, A.S. (2020). Quantile graphs for eeg-based diag-
nosis of alzheimer’s disease. Plos one, 15(6), e0231169.

Sprott, J. (1997). Some simple chaotic jerk functions.
American Journal of Physics, 65(6), 537—543.

Sprott, J.C. (2011). A new chaotic jerk circuit. IEEE
Transactions on Circuits and Systems II: Express Briefs,
58(4), 240-243.

Wang, W., Tang, M., Stanley, H.E., and Braunstein,
L.A. (2017). Unification of theoretical approaches for
epidemic spreading on complex networks. Reports on
Progress in Physics, 80(3), 036603.

Watts, D.J. and Strogatz, S.H. (1998). Collective dynamics
of ‘small-world’networks. nature, 393(6684), 440-442.
Zhang, G.P. (2007). A neural network ensemble method
with jittered training data for time series forecasting.

Information Sciences, 177(23), 5329-5346.

Zhang, J. and Small, M. (2006). Complex network from
pseudoperiodic time series: Topology versus dynamics.
Physical review letters, 96(23), 238701.

DOI: 10.20906/CBA2022/3598





