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Resumo. Redes de influéncias sdo capazes de identificar relagdes intrinsecas entre elementos distintos
em um universo. O método chamado de Grafo de Visibilidade Horizontal (Horizontal Visibility Graph
—HVG), tem como funcdo transformar uma série temporal em um grafo. Atualmente, este método pode
ser utilizado para estudar diversos sistemas dinamicos. Pode ser utilizado também, como ferramenta de
distingdo entre sistemas caoticos e estocasticos. Neste artigo, os autores propdem a construgdo de uma
rede de influéncia, baseada nas variagOes diarias das moedas mundiais. Para tanto, analisou-se este
sistema de natureza estocéstica, utilizando quantificadores tradicionais de redes, por meio dos quais foi
possivel a distingdo entre os diferentes graus de estruturas de correlagdo. Por fim, apresentamos a rede
gerada a partir das séries temporais do Movimento Browniano Fracionario, comparando os resultados
com a distribuicdo da distancia e do grau de elementos da rede.

Keywords: Redes de Influéncia, Grafo de Visibilidade Horizontal, Sistemas Estocésticos, Sistemas
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Construcdo de Rede de Influéncias Via Gafo de Visibilidade Horizontal

1 Introducéo

A possibilidade de influenciar ou gerar tendéncias se tornou objeto de estudo em varios tipos de
redes atuais, assim como, redes sociais, politicas, comerciais ou financeiras. Com o intuito de encontrar
qualquer fator de influéncia em moedas mundiais, este estudo busca analisar séries temporais de
variacdes de grupos de paises aleatorios. Gongalves[1] afirma que séries temporais podem ser definidas
como medic¢Bes ou observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo, sobre uma variavel de
interesse. Diversos trabalhos propostos com o topico afim, series temporais, podem ser encontrados na
literatura, baseando-se em sua analise para resultados de pesquisas, como Zhang et. al [2], Liu et. al[3]
tal como Hasan e Mohammad[4], que utilizam séries temporais em sistemas financeiros.

E inegavel que, o interesse, tal como a complexidade aumenta consideravelmente quando tratamos
de extrair séries temporais de sistemas cadticos ou estocasticos. O comportamento deveras imprevisivel,
leva a varias discussGes, como, por exemplo, 0 método a ser utilizado para identificar a categoria de tal
série, ou até mesmo propriedades semelhantes entre estas. O método proposto por Grassberger e
Procaccia [5] , determina a dimenséo de correlagdo de um atrator, e que, junto com suas variagfes, tem
sido muito utilizado para analise de distingdo entre sistemas. Em contrapartida, o0 método da entropia
aproximada, para estimar a entropia de Kolmogorov-Sinai, foi proposto por Pincus [6] em sua pesquisa.

Neste artigo, foi proposto a metodologia de classificacdo e distin¢do entre processos estocasticos e
calticos proposto por Rosso[7], que baseou-se em dois quantificadores da Teoria da Informacdo, a
entropia de Shannon e a complexidade estatistica, formando o plano de causalidade, os quais sdo
avaliados utilizando a metodologia de Bandt e Pompe[8]. A ideia dos autores foi converter uma série
temporal em uma funcdo de distribuigdo de probabilidade.

Se faz necesséario também a conversdo das séries temporais analisadas em um grafo, para que,
assim, seja possivel encontrar a distin¢ao entre processos estocasticos e cadticos, como Lacasa e Toral[9]
que afirmam encontrar a fronteira entre tais processos, baseando-se na analise de grafos de visibilidade
horizontal. No mesmo contexto Luque et al.[10] propem um método que transforma uma série temporal
em um grafo de visibilidade horizontal, incorporando de maneira natural, a causalidade temporal, que é
o componente fundamental na construcdo e avaliacdo de quantificadores.

Andlise, classificacdo e geracdo de grafos horizontais realizadas, se fez necessario o
confrontamento de tais grafos em busca de similaridades entre estes, que os tornariam factiveis a se
tornarem influenciadores, tendo em vista, que sua movimentacao € repetida por outras moedas. E seu
livro Friedkin e Johnsen [11] afirmam que uma rede de influéncia é definida pelo padréo e pontos fortes
das influéncias entre os atores em hierarquia mais altas de um grupo, e isto, desenvolve um conjunto de
implicagdes formais entre grupos de menores hierarquia.

Neste contexto, este artigo propde a conversdo de variagbes de moedas mundiais em grafos de
visibilidade horizontal, e a partir destes encontrar variagdes semelhantes que possam simbolizar
influencias de uma moeda sobre outra, assim pode-se tentar encontrar padrfes de movimentos similares.

2 Meétodos

A variacdo de moedas mundiais na bolsa de valores serd a amostra para demonstrar 0s métodos
deste artigo. Em primeiro momento as séries temporais foram transformadas em grafos, seguindo
conceitos principalmente propostos para o grafo de visibilidade horizontal. Em seguida, tais grafos ou
redes, classificadas por sua complexidade. Em seguida estimamos sua funcdo de distribuicdo de
probabilidade e por fim comparamos os grafos em busca de caracteristicas comuns.

2.1 Transformacao de séries temporais em grafos

O método conhecido como grafo de visibilidade, foi proposto por lacovacci e Lacasa [12], 0s
autores mapearam uma série temporal em um grafo. No grafo de visibilidade, 0s nds estdo na mesma
ordem que o conjunto de dados da série temporal correspondente. Segundo os autores dois valores
arbitrarios da série temporal (t,,y,) € (tp,yp ) terdo visibilidade e, consequentemente, se tornardo
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dois nds conectados por uma aresta no grafo associado, se todos outros termos (t., vy, ) intermediarios
entre eles cumprirem a equacédo 2.1 também mostrado na Figura 2.1(a):
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Figura 2.1. (a) Série temporal em grafo de visibilidade (b) Série temporal em grafo de visibilidade
horizontal [10]

Em contrapartida Luque et al. [10], propuseram uma verséo mais simples e computacionalmente
mais eficiente, mas ainda com foco no mapeamento de séries temporais. A ideia dos autores foi restringir
a visibilidade através simplesmente do plano horizontal em relagdo a cada série. Assim 0s nds terdo
menos Vvisibilidade que seu concorrente, mas nao perdem qualidade significativa. Destaca-se
principalmente, a simplicidade do algoritmo desenvolvido para visibilidade horizontal. Os autores
estabeleceram entdo, o seguinte critério de visibilidade: dois valores arbitrarios da série temporal
(tq,va) € (ty ,yp ) terdo visibilidade horizontal e, consequentemente, se tornardo dois noés conectados
por uma aresta no grafo associado, se todos os outros termos (t.,y.) intermediarios entre eles
cumprirem a equagéo 2.2:

tytp > toparatodoctalquea <c <b) 2.2)

A figura 2.1(b) exemplifica uma série temporal com algoritmo de grafo de visibilidade
horizontal. E importante destacar que o método proposto é uma simplificacdo do método de grafo de
visibilidade e, portanto, sempre serd um subgrafo de seu predecessor. Para ambos métodos valem as
observacoes:

1. Conexo: cada n6 esta conectado, pelo menos, aos seus vizinhos mais préximos (a esquerda e a
direita);

2. Arestas ndo dirigidas: segundo a proposta de como o algoritmo é construido, ndo ha definicéo
das direcdes nas arestas.

3. Invariante sob transformacdes afins dos dados da série: o critério de visibilidade é invariante
sob redimensionado tanto os eixos horizontais e verticais.
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2.2 Algoritmo do Grafo de Visibilidade Horizontal

E descrito no Algoritmo [1] o algoritmo usado neste artigo para se encontrar o Grafo de
Visibilidade Horizontal proposto por Lacasa et al. [10] e detalhado no tépico 2.1 deste artigo.

Algoritmo 1 — Algoritmo do Gafo de Visibilidade Horizontal
Fungdo HVG(X)

parai € até n-1 faca *n € 0 tamanho da série. Primeiro contabiliza os dados adjacentes
M[i][i+1] =1

fim para

flagA =0 > Analisa a visibilidade de i até um valor j

para j € i+2 até j<n e flagA == 0 faca
flag=0
p=j-1

enquanto flag==0e p > i faca
se X[p] <= X[j] entdo
flag=1
fim se
se X[p] <= X[i] entéo
flag=1
flagA=1
fim se
fim enquanto
p=p-1
se flag == 0 entéo
M[iI]1 =1 » Preenche a matriz de adjacéncia
fim se
fim para
return M
fim funcao

Tabela 1 — Algoritmo do Grafo de Visibilidade Horizontal

2.3 Grafos de Visibilidade Horizontal de Moedas

Foram analisadas, neste artigo um conjunto de 117 moedas, e gerados grafos baseados em
visibilidade horizontal para o periodo de um més em neste conjunto, a figura 2.3 (a) mostra a modelagem
do grafo do EURO no periodo de margo/2019, a figura 2.3(b) mostra o grafico de variaces temporais
do mesmo periodo também para 0 EURO.
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Figura 2.3 (a) Grafo de Visibilidade Horizontal do Euro em marco/2019; (b) Gréfico de variagdes
temporais do mesmo periodo.

2.4 Busca de operacdes relacionadas

Em seguida é proposta a implementacdo de busca de operacGes relacionadas entre as moedas
analisadas. A ideia é verificar os grafos gerados a partir do algoritmo de visibilidade horizontal, em
busca de variacGes similares, que comprovariam, assim, influéncias e relacionamentos entre moedas.

O algoritmo proposto por este artigo, implementa a analise de uma cotagdo de uma moeda em um
periodo de tempo, confrontando-a com outras cotagdes de moedas em data posterior.

Assim podemos verificar a ocorréncia de variacdes similares que poderiam ter sido influenciadas
pela moeda no periodo anterior.

O algoritmo proposto calcula o percentual de variagdo entre a abertura da cotagdo da moeda eu sua
variacdo diaria em busca de um valor comum a todas moedas. A equacdo 2.3, demonstra o calculo do
percentual de variacdo para cada moeda, onde p corresponde ao percentual de variacdo diario, 0
corresponde ao valor de abertura e v corresponde a variagdo diaria da moeda.

p= g * 100 2.3)

Encontrado o percentual de variacdo entre as moedas verificamos a diferenca existente entre este
percentual para caracterizar uma influéncia, o valor inicialmente proposto para considerar-se a relacéo
entre variagOes € uma diferenca minima de 0.01 (valor minimo médio entre percentuais de varia¢do) que
pode ser alterada em analises futuras.

Entdo de acordo com a proposta deste artigo uma conexdo entre moedas é gerada caso estas
atendam as seguintes analises:

1. As moedas em analise passaram pelo filtro do algoritmo de visibilidade horizontal
2. As moedas sofreram uma variacao equivalente, alta ou baixa, em dias seguidos
3. A diferenca no percentual de variagdo ndo seja superior a 0.01

Portanto, a partir desta proposta podemos desenvolver um novo grafo relacionando as moedas como
um grafo de conexdes similares a uma rede social. Onde os nés (moedas) e arestas (ligacBGes entre
moedas) funcionam como interacdes pessoais em redes sociais.
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2.5 Busca de modularidade

Segundo Blondel et. al.[13] a identificacdo de comunidades é de importancia crucial, pois elas
podem ajudar a descobrir os mddulos funcionais anteriores, como topicos em redes de informagdo ou
comunidades virtuais em redes sociais. Além disso, a meta-rede resultante, cujos nés sdo as
comunidades, pode ser usada para visualizar a estrutura de rede original.

Assim uma abordagem promissora consiste em decompor as redes em comunidades sub-
universitarias, que sdo conjuntos de nds altamente interconectados.

Girvan e Newman [14] afirmam que, para implementar um algoritmo que busca modularidade e
descobrir quais arestas em uma rede sdo mais relevantes entre outras, seria necessario generalizar a
centralidade entre as bordas e definir a distancia entre as arestas de uma aresta como o nimero de
caminhos mais curto entre pares de vertices. O algoritmo proposto para identificar comunidades é
declarado da seguinte forma:

Calcule a distancia entre todas as arestas da rede

Remova a borda com maior distancia

Recalcule as diferencas entre todas as bordas afetadas pela remocéo
Repita a partir do passo 2 até ndo restarem bordas

~MwbhE

3 Resultados

O estudo deste artigo concentrou-se em 114 moedas mundiais e em suas 30664 operagdes de
abertura e fechamento diarias ao longo de 2018. O algoritmo de visibilidade horizontal filtrou e
relacionou estas operacdes, conforme detalhado no item 2.4 deste documento, chegando ao nimero de
140 registros.

O proximo passo foi criar uma rede baseando-se na relagdo entre as moedas para que, assim, fosse
possivel a modularizagdo. A figura 3.1 mostra a rede gerada a partir do grafo construido.

. L | S
° )
3 : .../' %
VEBN Y g
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. v x‘,’: st .

Figura 3.1 — Grafo de conexdes baseado em grafo de visibilidade horizontal
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A seguir utilizou-se o algoritmo proposto por Blondel et. al. [13] para a identificagdo de
comunidades conforme descrito no topico 2.5 deste arquivo. A Figura 3.2 exibe o resultado de tal acéo.
O algoritmo de Blondel et. al. [13] identificou 6 comunidades distintas na rede:

Rede azul com 16,84 % dos elementos da rede;

Rede verde claro com 20 % dos elementos da rede;
Rede roxa com 22,11 % dos elementos da rede;

Rede laranja com 15,79 % dos elementos da rede;
Rede rosa com 11,58% dos elementos da rede;

Rede verde escuro com 13,68% dos elementos da rede;

IS

Uma das moedas entre as mais fortes do mundo, o dolar (USD) se encontra na rede azul(em
destaque), que ainda conta com as seguintes moedas: Emirados Arabes(AED), Arébia Saudita (SAR),
Pol6nia(PLN), Ird (IRR), Filipinas(PHP), Argélia (DzZD), Madagéascar(MGA), Australia(AUD),
Paquistdo (PKR), Marrocos (MAD), e Catar (QAR), Nigéria(NGN) e Jordania (JOD).

4  Conclusodes

A comunidade (Azul), na Figura 3.2 destacam-se principalmente paises do oriente médio com
religibes predominantemente islamicas, como os AED, SAR, IRR, JOD, PKR, DZD, MAD, DZD e
QAR. A forte relagio dos EUA com os Emirados Arabes (https://www.imf.org) comprova esta relacio
de influéncia. O mesmo se da em relacdo ao Catar, pais com a segunda maior renda per capita
mundial(https://worldbank.org). Alguns destes paises como o Catar, destacam-se mundialmente pela
producéo de petroleo, segundo a Agéncia Internacional de Energia (IEA — Intenational Energy Agency
- https://www.iea.org/), Arabia Saudita (3), Ira (7), Argélia (17), Catar (27) e Paquistdo (44) estdo entre
0s 50 maiores produtores de petréleo do mundo.

Grupo Azul
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Figura 3.2 — Rede de influéncias gerada a partir de grafo de visibilidade horizontal

O algoritmo de Blondel et. al.[13] ligou ainda a Poldnia como o Unico pais Europeu com influéncia
dos EUA em 2018, a polémica instalacdo da base militar permanente dos EUA na Polénia em 2018,
estimada em torno de 7,3 bilhdes de reais(https://www.bbc.com/news/world-us-canada-48585045),
pode explicar a forte conexdo encontrada entre estas moedas.

A ligacdo dos EUA com os paises africanos principalmente a Nigéria(NGN), pais mais populoso
da Africa, pode ser explicado pelo estreitamento de relacdes proposta por Donald Trump em 2018, sendo
0 presidente nigeriano 0 primeiro presidente africano a ser recebido pelo atual
presidente(https://oglobo.globo.com/).

Por fim, os EUA correspondem a mais de 25% de todos investimentos estrangeiros diretos na
economia da Australia(AUD) e os dois paises realizam mais de US$ 65 bilh6es em comércio a cada ano
(https://worldbank.org).

Limitando-se a anélise do Dolar o modelo proposto neste artigo se mostra interessante e viavel na
busca de relacionamentos existentes entre variagdes de moedas mundiais. Como o processo se baseia
em variacBes passadas e o impacto destas em relacdes futuras, cria-se a possibilidade de utilizar os
resultados como possiveis variaveis em algoritmos de inteligéncia computacional.

Algoritmos de modularidade podem ser implementadas para confrontar a geragcdo de comunidades
e assim validar os dados do ponto de vista computacional.

A verificacdo de similaridade de grafos também pode ser implementada para analisar o impacto de
variagdes de uma moeda em outra.
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