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Resumo

Tendo em vista que a facilidade de obter informagoes de forma visual, pesquisa-se sobre
visualizacao de redes temporais, a fim de utilizar diferentes visualizacoes para encontrar
padroes que oferecem perspectivas complementares de andlise. Para tanto, é necessario
conhecer as visualizagoes mais comumente utilizadas. Neste trabalho serao utilizados as
visualizac¢Oes estrutural, matricial, temporal e aluvial. Para a andlise das redes, foi utili-
zada a rede de troca de e-mails da empresa Enron, empresa norte americana conhecida
por fraudes contabeis. Realiza-se, entao, uma andlise visual, verificando-se que as visuali-
zagoes possuem complementariedade, ajudam a encontrar padroes e facilitam na obtencao

de informacao.
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1 Introducao

Internet, rede sociais e smartfones estao presentes no cotidiano das pessoas, co-
letando e armazenando os mais variados tipos de informacgao. Essa grande quantidade
de dados faz com que a extracdo de informacoes relevantes seja mais complexa. A utili-
zacao de recursos computacionais pode facilitar, gerando graficos interativos e imagens,
deixando a extragdo das informacoes mais facil e intuitiva. Essa abordagem de utilizar
representacoes visuais, imagens e graficos interativos auxiliando na compreensao de um
conjunto de dados é chamada de Visualizagdo da Informagao (FREITAS et al., 2001).

Fica mais facil a compreensao de um problema utilizando graficos e imagens do que
numeros em tabelas. O cérebro humano consegue muito mais informagao de forma visual
do que qualquer outro sentido. Nosso cérebro é dedicado a analise visual para reconhecer

padroes que é fundamental para nossa atividade cognitiva (WARE, 2004).

As informacoes coletadas podem representar algum tipo de relagdo. A relagao entre
pares de objetos é denominada de rede complexa (FIGUEIREDO, 2011). Um exemplo
mais comum ¢é de redes sociais, em que os individuos tém um relacionamento de amizade

ou de trabalho, podendo representar esses relacionamentos com um grafo.

Existem varios tipos de redes, mas quando as mudancas estruturais se dao pela
mudanc¢a no tempo, adicionando as arestas conforme o tempo, isso é uma rede do tipo
temporal (LINHARES et al., 2016). Esse tipo de rede ¢é a que serd tratada nesse trabalho.

A utilizagao de estratégias visuais facilita a compreensao de informacoes e podem
ser usadas para andlise de diversas fontes de dados. Com a quantidade crescente de dados
e popularizagao das redes sociais, torna-se importante conhecer a visualizagao de redes
temporais, para obter o melhor resultado na extracdo de informacgoes tteis. Os estudos
da visualizacao de redes ainda sao recentes, e todas pesquisas relacionadas vém agregar e

aperfeicoar essa estratégia.

A escolha de uma melhor representacdo visual ajuda nas andlises dos dados, e
contribui para uma melhor compreensao deles. Existem diversas formas de representa-
¢ao visual. Este trabalho busca analisar alguns tipos de visualizacao de redes temporais,

somando diferentes layouts para extrair melhores informacoes.

1.1 Objetivo geral

Utilizar diferentes representacoes visuais de redes temporais para encontrar pa-
droes, analisando se, e quando tais representacoes oferecem perspectivas complementares

de andlise que otimizam a exploragoes dessas redes e facilitam tomadas de decisoes.
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1.2 Objetivos especificos

Aplicar a teoria de visualizacao da informagado para redes temporais;

Elencar representacoes visuais de rede temporais comumente utilizadas na literatura;

e Comparar, utilizando redes com dados reais, diferentes representagoes visuais e suas

vantagens e desvantagens;

Verificar se analise conjunta de duas ou mais representagoes visuais otimiza a ex-

ploracao da rede quando comparado ao uso de uma unica representagao.

1.3 Organizacao da monografia

No primeiro capitulo foi apresentado a introducao do tema da monografia e os
objetivos do trabalho. No Capitulo 2 sd@o apresentados os conceitos de redes complexas,
visualizacao da informagao e trabalhos relacionados ao tema. No Capitulo 3 é apresen-
tado o estudo de caso, ferramentas utilizadas e as visualizagoes com as comparagoes. No
Capitulo 4 estao as discussoes sobre as analises e resultados encontrados. O Capitulo 5 é

o encerramento com uma visao geral sobre o trabalho, resultados e limitagoes.
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2 Conceitos e Revisao Bibliografica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos e visualizagoes para realizagao desta
pesquisa. Serao apresentados também trabalhos que sao fontes de conhecimentos relacio-

nados a visualizacao de redes.

2.1 Redes Complexas

Uma rede de forma geral é a codificacdo de relacionamentos entre pares de obje-
tos (ANTIQUEIRA et al., 2005). Para codificar esse relacionamento utilizamos um grafo.
Na matematica, grafo é um par (V, A) onde V' é um conjunto composto por nés (ou vér-
tices), os quais representam os objetos do dominio, e A é um conjunto de pares (z,y),
x,y € V, onde cada par compoe uma aresta, isto é, uma ligacao entre z e y (FEOFI-
LOFF; KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2011). Exemplos de redes complexas incluem:
(i) rede sociais, compostas por individuos (nds) que possuem relacao de amizade (arestas);
(ii) redes de conhecimento, composta pela entidade que contém informagoes (nés), quando
ha alguma relagao entre as informagoes dos dois nos eles se conectam (arestas) demons-
trando uma relagao entre a informacao; (iii) redes tecnoldgicas, como a internet, em que
os roteadores sao os nos e a conexao formada entres eles sao as arestas. Outro exemplo de
rede pode ser visto na Figura 1, que representa os estados brasileiros e suas ligagoes. Na
rede podemos determinar o grau de um no, que é o nimero de arestas que incidem no no.
No caso da Figura 1, o n6 MG tem grau 6 pois estd conectado diretamente a seis estados.
Outro conceito importante sobre rede sao os vizinhos de um né. Como exemplificado na
Figura 1, os vizinhos do RJ sao todos os nds que estao conectados diretamente a ele, a

saber, ES, SP e MG, caracterizando um relacionamento entre esses estados e o RJ.

2.1.1 Redes Temporais

As redes complexas codificam relacionamentos entre os pares de objetos. Quando
a codificacdo tem como informagao o instante de tempo em que houve interacdo entre
os objetos, temos entdo uma rede temporal, conhecida também como rede dindmica (LI-
NHARES et al., 2016). Em redes temporais, o tempo em que cada relacionamento entre
os objetos sao explicitos na representacao, e podem codificar diversos casos do mundo real
como fluxos de mensagens de e-mail, intera¢oes entre participantes de uma rede social,
detalhamento de propagacao de virus, dentre outras (HOLME; SARAMAKI, 2012). Um
exemplo de uma rede temporal com quatro nés (A, B, C, D) pode ser visto na Figura 2.

Nessa figura, os niimeros em cima das arestas representam os instantes de tempo em que
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Figura 1 — Ilustracao de uma rede complexa onde cada n6 ¢ um dos estados da Repu-
blica Federativa do Brasil. Figura retirada (FEOFILOFF; KOHAYAKAWA;
WAKABAYASHI, 2011)

ocorreram as interacgoes. Por exemplo, o né A teve uma interagao com o né B nos periodos

6, 7 e 11. J4 no instante 5 ndo houve interacao nenhuma entre os nos.

Figura 2 — Ilustragao de rede temporal com quatro nés (A, B, C, D). Os niimeros acima
das arestas representam os instantes de tempo em que houve interacoes. Figura

retirada de (HOLME; SARAMAKI, 2012).

2.2 Visualizacao da Informacao

Com a evolugao da tecnologia e com uma grande capacidade de armazenamento,

com os dispositivos méveis e Internet of Things (I0T), ha diversos aplicativos monito-
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rando nossas rotinas e produzindo e coletando mais diversos tipos de dados. Esses dados
se somente armazenados nao produzem conhecimento, nao contribuem para tomadas de
decisao e nao nos mostram padroes ou tendéncias. Para analise desses dados, a utiliza-
¢ao de imagens e graficos é uma oOtima alternativa, pois o sistema visual humano é um
6timo para reconhecer padroes em formas e cores (NASCIMENTO; FERREIRA, 2011).
A visualizacao da informacao é a area do conhecimento que utiliza representacao visual
de dados de um determinado dominio aumentando a capacidade de percepcao e compre-
ensdao do homem, deduzindo novos conhecimentos (FREITAS et al., 2001). Essa drea do
conhecimento obteve destaque apds o surgimento das interfaces graficas, presente nos com-
putadores dos dias atuais, possibilitando a construgao estruturas de visualizacao (DIAS;
CARVALHO, 2007). Com o auxilio da computagdo podemos produzir graficos mais in-
tuitivo e interativos aumentando a potencializacao da informacgao. No contexto de redes
temporais, diferentes representacoes visuais podem ser adotadas para melhorar a cognicao
do usudrio e possibilitar identificacdo de padroes, tendéncias e anomalias de forma mais
rapida e confidvel (FARRUGIA; QUIGLEY, 2011). Essas representagoes podem ser divi-
didas basicamente em duas categorias (BECK et al., 2016): as visuais animadas ¢ aquelas
baseadas na linha do tempo (representagoes timeline). Exemplos de ambas as categorias

serao apresentados a seguir.

2.2.1 Representacoes visuais animadas para redes temporais

Dentre as maneiras de representacoes temos as que sao animadas. As redes do
mundo real estao sempre em evolugao, com adicao de novos nos e relagoes se formando,
sendo a animagdo uma das melhores formas de apresentar informagoes temporais (FAR-
RUGIA; QUIGLEY, 2011). Nesse trabalho serd apresentada duas formas de representagao

animada, a Representacao Estrutural e a Representacao Matricial.

Um exemplo da visao estrutural (também conhecido como diagrama de nés e
arestas), pode ser visto na Figura 2, onde os nés sao representados pelos circulos e a
conexao entre dois nés (aresta) se dd por uma linha que é desenhada entre eles. Sem
animacao, todos os instantes de tempo sao considerados de uma tinica vez e entao podemos
analisar a rede como todo, por exemplo para saber quais nés apresentam mais conexoes e
quais nés possuem conexoes entre si (LINHARES et al., 2017). Na animagao os quadros
sdo atualizados a cada instante de tempo. Apenas os nds e arestas ativos sdo representados
na animacao e os nos e arestas anteriores podem ainda serem exibidos com diferentes grau
de opacidade, facilitando a compreensao das mudangas (PONCIANO, 2020).

No exemplo da Figura 3, é ilustrado como funciona a animacao: no instante de
tempo 0, A interage com B, e s6 os dois nés ficam ativos; no instante 1, A e B interagem
novamente e os nés C e D ficam ativos; no instante 2 o né6 A comunica com D. Ainda no

instante 2, é possivel ver que o n6 B e C estdao mais opacos, indicando que eles estavam
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time 0 time 1 time 2 time 3

®® > ® ®
@° ® @

Figura 3 — Frames de animacao da Visao Estrutural. Figura retirada de (PONCIANO,
2020).

ativos no passado recente da animagao, ajudando no mapa mental do usuario. Como

discutido, isso faz com que seja mais facil a interpretacao do usuario sobre as mudancas

que estao ocorrendo na rede. No instante 3, o né A fica mais opaco e os nés B e D ativos.

A B C D

Figura 4 — Representagao Matricial. Os indices da matriz representam os nés e as células
sdo destacadas (em azul) quando hé arestas na rede.

Outra representagao ¢ a do tipo matriz. Ela representa uma matriz de adjacéncias,
quadrada e simétrica, caso a rede seja nao-direcionada. Sempre que uma aresta surge, a
célula correspondente aos nds envolvidos (localizados por meio dos indices da matriz) é
destacada (por meio de uma coloragao diferente da cor de fundo) (PONCIANO, 2020).

Desconsiderando a informagao temporal (analisando, portanto, a rede agregada
sem animagao), pode-se perceber, no exemplo da Figura 4, que A se comunicou apenas
com B: B comunicou com A, C e D; o n6 C, interagiu com o B e D; o n6 D interagiu com
BeC.

Na animacao da matriz cada instante de tempo os nés ativos sao destacados,
demonstrando a comunicacao entre os nés. Na Figura 5, no instante 0 ha a comunicacao
entre os n6s A e B, no préximo periodo temos a comunicac¢ao entre A e B novamente e C

com D, no instante 2 a comunicacao entre A e D e finalmente B com D. Como esperado,
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e tal como ocorre com a Visao Estrutural animada, a quantidade de informagao exibida
a cada instante de tempo é menor que a quantidade da rede agregada. Essa reducao

colabora para uma menor polui¢ao visual e ajuda na percepc¢ao de padroes temporais.

time 0 time 1 time 2 time 3
A B C D A B C D A B C D A B C D
A A A A
B B B B
C C C C
[ [ D [

Figura 5 — Frames de animacao da Matriz.

Note que se nao utilizadas as animacoes, as representacoes estao apenas repre-
sentando uma rede complexa, sem informacdo do instante de tempo em que houve a
comunicagao. A analise da evolugao da rede, como mencionado anteriormente, depende
da adicao da dimensao temporal na andlise. A compreensao de representacdes animadas,
incluindo as duas aqui apresentadas, ¢ altamente dependente da velocidade com que a ani-
magao € exibida. Se ela ocorrer muito rapido, o usuario pode nao ser capaz de acompanhar
as mudancas de forma satisfatéria (LINHARES et al., 2021). Ferramentas de interagao

que possibilitem ao usudrio controlar essa velocidade sao, portanto, bem-vindas.

2.2.2 Representacdes timeline

Nas representacoes timeline as informacoes sao apresentadas de uma tinica vez para
quem esta analisando, nao necessitando lembrar como foram os instantes anteriores como
ocorrem nas animacoes. Serao contempladas neste trabalho a Visao Temporal, conhecido
também como Massive Sequence View (MSV), o Mapa de Atividade Temporal (MAT) e

o diagrama aluvial.

2.2.2.1 Visao Temporal

A visdo temporal baseia-se em um layout que usa o eixo das abcissas para re-
presentar o tempo e o eixo das ordenadas para representar os nés. Nessa representacao,
as retas verticais que ligam os nds em determinados instantes de tempo representam as
arestas da rede temporal (LINHARES et al., 2017). Na Figura 6 é possivel observar os
nés A, B, C e D dispostos verticalmente, e na parte superior os instantes de tempo. Note
que no instante 0 ha apenas a interacao dos nés A e B, no instante 1 a interacdo dos nés

A e B novamente e de C e D e assim sucessivamente em todos os periodos.
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Figura 6 — Visao temporal de uma rede temporal. Figura retirada de (LINHARES et al.,
2017).

2.2.2.2 Mapa de Atividade Temporal

O Mapa de Atividade Temporal (MAT), tem aspecto que se assemelha a visao
temporal, mas tem proposta diferente de mostrar somente a atividade temporal. Os nos
que antes eram redondos, passam a ser quadrados. Assim como na Visao Temporal, dife-
rentes cores podem ser utilizadas para mapear alguma caracteristica ou propriedade dos
nés, como, por exemplo, o grau. Todas as arestas sao ocultadas nessa representacao para

reduzir a quantidade de informacgoes visuais e permitir que a anélise seja focada no nivel
de atividade dos nés (LINHARES et al., 2016).

0o 1 2 3 4 5

6 7 8
A —
P .
R
E—l—————0—-0-

Figura 7 — Exemplo de Mapa de Atividade Temporal. Imagem retirada de (LINHARES
et al., 2017).

Na Figura 7 é mostrado um exemplo do MAT utilizando cores para representar
os graus dos nés. Como o maior grau é 4, as cores variam de 1 a 4. A medida que
a comunicagao aumenta, as cores variam de acordo com o grau do né no instante. Por
exemplo, o n6 A comeca com uma atividade pequena demonstrada pela cor azul de menor
interacao, ja no instante 5 a cor mudou indicando uma atividade maior. No instante 7 a

cor muda para o grau maximo, indicando uma grande atividade neste instante.

2.2.2.3 Diagrama Aluvial

Diagramas aluviais (também conhecidos como Sankey) sao do tipo de fluxo, de-

senvolvido para representar as mudancgas na estrutura de grupos ou comunidades ao logo
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do tempo, por exemplo mudangas nas estruturas das disciplinas cientificas ou mudan-
cas no uso de palavras ao longo do tempo (YEUNG, 2018). Os dados da rede temporal
sao tratados a partir da andlise da evolu¢ao de comunidades. Uma comunidade é for-
mada por um grupo de nés que interagem mais entre si do que com outros grupos da
rede (FORTUNATO, 2010). Em uma rede temporal, essas comunidades nao sdo necessa-
riamente imutaveis: elas podem se mesclar a outras ou se separar, e é possivel também
ter o surgimento de novas comunidades ou o desaparecimento de existentes. O diagrama
aluvial é, portanto, uma representacao visual focada no acompanhamento da evolugao de

comunidades ao longo do tempo.

Nos diagramas aluviais os grupos sao representados como barras verticais, a altura
de um bloco representa o tamanho da comunidade. Os fluxos entre os grupos sao as
mudancgas ao longo do tempo. Na Figura 8 podemos ver um exemplo de diagrama aluvial
(ROSVALL; BERGSTROM, 2010). Nele sao apresentadas as principais mudancas na
ciéncia médica. Para o desenvolvimento do diagrama foi utilizado uma rede de citagoes de
revista cientificas e artigos publicados. Os ciclos foram acumulados em anos assim podendo
ser rastreado o fluxo de ideia (ROSVALL; BERGSTROM, 2010). Pode-se observar na
Figura 8 as mudancas, como o fluxo de ideias evoluiu durante os anos e criou ramos da
ciéncia médica, se fundindo com outras ciéncias ou separando e se tornando uma Aarea

madura.

Na Figura 8 podemos ver a evolugao de areas da medicina, por exemplo a Urologia
se tornou uma ciéncia mais madura ao longo do tempo se desprendendo da Oncologia. Em
destaque também uma fusao de ciéncias entre Psicologia, Neurologia e Biologia molecular
e celular se fundindo e criando uma nova érea a Neurociéncia (ROSVALL; BERGSTROM,
2010).

Nefroloai - Urologia
efrol0gia — s — /_, Neurologia
Psicologia - —— — - Psicologia
Neurologia I ~ Doengas
- < S _——_’infecciosas
Psiquiatria \ — ——— = ool Psiquiatria
e

I [ Oncologia

Neurociéncia

' \
/ - N

\
— |
Biologia
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2001 2003 ] 2005 2007

Figura 8 — Exemplo de diagrama aluvial. Figura adaptada de (ROSVALL; BERGS-
TROM, 2010).
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2.2.3 Poluicdo Visual

A visualizagao de redes é uma 6tima ferramenta para melhorar o processo de abs-
tragao de conhecimento, mas uma quantidade grande de nés e arestas pode gerar poluicao
visual e sobreposicao, dificultando a analise dos dados. A Figura 9 ilustra um exemplo de
poluicao na visualizagdo: com uma grande quantidade de dados e varias sobreposicoes,

nao conseguimos extrair nenhum tipo de informacao.

Figura 9 — Grande quantidade de dados pode gerar poluicao visual. Figura retirada de (LI-
NHARES et al., 2019).

Todos os layouts apresentados podem sofrer com poluicao visual. Para minimizar
esse problema, podem ser aplicadas algumas técnicas que ajudam na constru¢ao do mo-
delo visual mais agradavel reposicionando os nés e amostragem de arestas. A Figura 10
ilustra a importancia de termos um posicionamento adequado de nds na representacao
Temporal. Na Figura 10(a) temos os dados tabulares da rede e na Figura 10(b) a visua-
lizacao temporal dos dados da tabela com os nés dispostos de forma crescente de 1 a 4.
Ja na Figura 10(c) a mesma rede temporal, mas com ordenagao trocadas, podemos ver
que no periodo de tempo 2 houve sobreposi¢cao de informacao, deixando a visualizacao
um pouco mais poluida. A ordenacao dos nds tem grande importancia para diminuir a

poluicao e ajudar a obter informacoes mais precisas da visualizagao.

2.3 Trabalhos Correlatos

Em (HOLME; SARAMAKI, 2012) é descrito como as redes nos ajudam entender,
prever e otimizar sistemas dinamicos. No trabalho também sao categorizados tipos de
redes temporais e apresentados limitacdes da visdo estrutural. E apresentado a visao

temporal conforme e visualizado na Figura 11, representacao equivalente da estrutural,
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Figura 10 — Impacto da ordenagao de noés na legibilidade da Visao Temporal. (a) Dados
apresentados de forma tabular. (b) Representacao na visualizagdo temporal

dos dados da tabela. (¢) Mesma visualizagdo de (a), mas com ordenagao
diferente.Figura retirada de (PONCIANO et al., 2020).

mas de forma temporal, as linhas horizontais sdo os nés que também estao coloridos e

abaixo da representacao estao os instantes de tempo em que houve a comunicagao.
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Figura 11 — Representacao da visao temporal de (HOLME; SARAMAKI, 2012). Em (a)
a visao estrutual em (b) a visdo temporal equivalente a (a). Figura retirada
de (HOLME; SARAMAKI, 2012).

Em (LINHARES et al., 2016) é apresentado um estudo de técnicas de visualizagao
de redes temporais em diferentes cendrios como escola, museu, conferéncias e hospitais. E
apresentado também o sistema Dynamic Network Visualization (DyNetVis), que possibi-
lita a realizagdo de analises em redes temporais. Em (LINHARES et al., 2016) também ¢é
proposta a visualizagao MAT, comparando os ganhos que se pode obter com essa técnica
e apresentando métodos de calculos de grau e atribuicao de cores. Na Figura 12 temos
um exemplo de utilizacdo de algoritmos de cores e a visualizacaio MAT comparada com
visao temporal. Na figura, (a) representa sem o algoritmo de cores, em (b) o algoritmo de
cores é aplicado revelando cada grau do né com as respectivas cores, em (c) a visualizagao

MAT correspondente a visao temporal(b).

Em (ROSVALL; BERGSTROM, 2010) sao relatadas as dificuldades em andlise
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Figura 12 — Ilustracdo de algoritimo de cores e a representacao da visualizacdo MAT
proposto por (LINHARES et al., 2016) em (a) representa sem o algoritmo
de cores, em (b) o algoritmo de cores é aplicado revelando cada grau do né
com as respectivas cores, em (c) a visualizagdo MAT correspondente a visao
temporal (b). Figura retirada de (LINHARES et al., 2016).
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de redes e técnicas utilizadas para analise. No trabalho é proposto um método de rea-
mostragem e agrupamento. No exemplo utilizado pelos autores sao utilizadas citacoes de
periddicos para identificar os clusters que estao significativamente associados. Esse mé-
todo é aplicado aos dados da rede para gerar os clusters de significincia em dois momentos
para capturar as modificagoes da rede e construir a visualizacao aluvial. O método des-
crito em (ROSVALL; BERGSTROM, 2010) pode ser visualizado na Figura 13 e consiste
em quatro etapas, na primeira a rede é particionada em modulos em que cada no esté
associado a apenas a um modulo, na segunda etapa é gerar o agrupamento, utilizando
uma estimativa por reamostragem, a terceira etapa e no agrupamento de significincia, a

ultima é producgao da visualizacao aluvial com os dados obtidos.

Time 1 Time 2

Realworld 1 Bootstrap world 1 Realworld 2 Bootstrap world 2
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Figura 13 — Ilustragao de algoritmo para gerar visualizacdo aluvial proposto por (ROS-
VALL; BERGSTROM, 2010). Figura retirada de (ROSVALL; BERGS-
TROM, 2010).
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo serdo apresentados as ferramentas utilizadas e um estudo de caso
apresentando as analises das visualizacbes para identificar possiveis padroes em cada

visualizacao.

3.1 Ferramentas utilizadas

Para gerar as visualizagdes e analisar as representacoes MSV, MAT, estrutural
e a matricial citadas no capitulo anterior, foi utilizada a versdao mais recente da ferra-
menta open-source DyNetVis, que suporta andlises utilizando representagoes estruturais,
animadas e timeline (LINHARES et al., 2020). Nessa ferramenta conseguimos mudar
as ordenacoes, interagir com os layouts, visualizar animagoes e exportar as imagens das

visualizagoes.

Para a representacdo do aluvial foi utilizado o website mapequation.org onde fo-
ram geradas as imagens (EDLER; ERIKSSON; ROSVALL, 2021). Para utilizar o mape-
quation.org, houve a necessidade de desenvolver um pequeno programa em Python para
separar as datas e gerar os arquivos para gerar o grafico aluvial. Essa rotina faz as se-
paracoes de uma rede temporal de acordo com o periodo especificado, como semestral,
trimestral, bimestral e mensal. Para isso é necessario o arquivo da rede e os momentos
em que houve comunicac¢ao e o arquivo com os periodos com as datas. Foi utilizado nessa
rotina a biblioteca infomap, que é um algoritmo de clustering de rede (definicao de co-
munidades da rede). Todas as informagdes da rede sdo passadas pela rotina que gera os

arquivos da rede.

3.2 Estudo de Caso: Enron Corporation

A rede temporal analisada é referente a trocas de e-mails entre funcionarios da em-
presa Enron (Enron Corporation). A Enron era uma empresa norte-americana de energia
elétrica. A empresa que em dezembro de 2000 as ag¢des chegaram a ser negociadas a

US$84,97, colocando a empresa no grupo das 70 maiores empresas norte americanas (BO-

NOTTO, 2010).

A Enron obteve um grande crescimento econémico devido a varias fraudes conta-
beis, que inflavam as receitas da empresa e escondia os prejuizos. Apds descobertas das
fraudes, ja havia um rombo grande de dividas. As ac¢oes da empresa despencam, em 16

de janeiro de 2002 e sao retiradas da bolsa de Nova York, onde a Enron nao consegue se
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erguer e decreta faléncia em 2002 (BONOTTO, 2010).

Essa rede cumpria os requisitos de ser compativel com o DyNetVis e de possuir
um indice com datas de envio das mensagens, o que permite separar as mensagens por
periodo de tempo (e.g., ano, semestre, més). Outro motivo da sua escolha foi pela grande
quantidade de informacoes que podiam ser encontradas na internet, pois foi amplamente

noticiada na midia a faléncia da empresa.

A rede é composta por 148 nds e 24.667 arestas, considerando uma resolugao de
tempo de 1 dia. Os nds representam os funcionarios e arestas a troca de e-mail entre
eles. O periodo compreende entre 04/11/1998 e 11/07/2002 fazendo um total de 1345

timestamps.

3.2.1 Analise da visualizacao aluvial

Para a analise do aluvial serao utilizados quatro periodos de tempo: semestral, tri-
mestral, bimestral e més. Assim podemos ter uma variedade nos dados, podendo explorar

mais as diferencas e padroes nessa visualizacao.

No aluvial semestral a representacao pode ser vista na Figura 14. Nessa repre-
sentacao nao é possivel ver grandes mudangas, pois o grafico fica com pouca informagao
para andlise devido aos poucos periodos. Nos trés primeiros semestres as comunidades
estdo muito compactadas. A partir do primeiro semestre de 2000 comegou uma grande
quantidade de alteracdo de fluxos, no inicio do primeiro semestre de 2001 os fluxos se

tornam mais intensos.

O aluvial trimestral esta representada na Figura 15. Nesse intervalo de tempo a
visualizacao ficou mais espacada e com mais informagoes para analise. Nos dois primei-
ros trimestres, observa-se grupos bem definidos e com comunicagdo constante. A partir
do segundo trimestre do ano de 2000 h& bastante alterndncias entre os grupos. Nota-se
comportamento semelhante entre o segundo trimestre de 2000 e segundo trimestre de
2001.

J& no aluvial com periodo bimestral (Figura 16) o que chama a atencao é o periodo
de estabilidade e com poucas comunicagoes entre o sexto bimestre de 1998 e o terceiro
bimestre de 2000. O mesmo acontece entre o primeiro bimestre de 2001 e quarto bimestre
de 2001. Neles, as comunicagoes entre os grupos se manteve em estabilidade com poucas

trocas.

Por fim, na Figura 17, que representa o periodo mensal, a visualizagao estd com
muitas informagoes. Nos periodos entre novembro de 1998 e novembro de 1999 houve
poucas interacoes e poucos grupos se formando. No més de junho de 2000 foi onde iniciou
o segundo maior grupo da série. Observa-se pouca interacao entre setembro de 2000 e

junho de 2001. A partir de junho ha uma grande quantidade de comunicagao e trocas
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entre grupos.

Em todas as visualizagdes houve grande troca de informagoes no ano de 2001, jus-
tamente quando ocorreram muitos episédios como troca e rentincia de CEO e descobertas
de irregularidades na empresa (PEDRINI; THIMOTEO; PERIN, 2010).

1999-1 1999-2 2000-1 2000-2 2001-1

Figura 14 — Rede Enron: Visualizagao aluvial com periodo semestral.

Figura 17 — Rede Enron: Visualizacao aluvial com periodo mensal.

3.2.2 Analise das representacdes timeline

As representagoes timeline analisadas sao as MSV e MAT, representada na Fi-
gura 19 e Figura 20, respectivamente. Os nos foram ordenados utilizando a técnica de
vizinhos recorrentes, aproximando os nés que mais se conectam, ou seja, posicionando os
n6s com maior quantidade de comunicagao entre si mais préximos (LINHARES et al.,
2017).
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Com ordenagao dos nés, fica mais facil identificar alguns grupos. Visualizando
o MSV como um todo observamos uma grande quantidade de informacdes. Dentre elas
podemos perceber um padrao se formando com cinco periodos com muitas comunicagoes
e dois periodos com pouca ou nenhuma comunicac¢ao, indicando os periodos de semana
e final de semana respectivamente, esse detalhe pode ser visto na Figura 18. Podemos

verificar que ano de 2001 foi o periodo com maior quantidade de interagao entre os nos.

-

Figura 18 — Padrao com cinco periodos com muitas comunicacoes e dois periodos com
pouca ou nenhuma comunicagao, indicando os periodos de semana e final de
semana respectivamente.

Ja na visualizacaio MAT (Figura 20), fica mais claro para ver o periodo com maior
quantidade de comunicagao em 2001. O que ¢é justificando pois, foram os anos em que
ocorreram diversas reviravoltas na empresa como entrada e saida do CEQ, investigacao
e pedido de concordata da empresa (PEDRINI; THIMOTEO; PERIN, 2010). Com a
utilizacao de cores podemos identificar quais nés em determinados periodos houve maior
comunicagao, caso que ocorreu por exemplo no instante de tempo 1066 com o n6 7. Detalhe
deste momento pode ser visto na Figura 21 Nesse instante de tempo, esse né foi colorido

com vermelho, indicando maior interagao com ele.

i

Figura 19 — Visualizagdao temporal de troca de e-mails da empresa Enron do periodo de
1998 a 2001.

3.2.3 Andlise da visualizacao estrutural e matriz

Nas visualizagoes animadas a percepcao de padroes sao mais dificeis de encontrar.

No exemplo da Figura 22, sdo mostrados alguns frames da animacao da visualizagoes do
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Figura 20 — Visualizagao MAT de troca de e-mails da empresa Enron do periodo de 1998
a 2001.

Figura 21 — Detalhe da visualizagao temporal com maior comunicagao.

tipo matriz da rede da Enron. Para fazer a andlise, foram privilegiados a ordenacao por
comunidade. Para entender melhor como sao as comunicagoes e as cores dos grupos na
Figura 22a é mostrada a matriz completa, com todas as comunicagoes, em que cada cor
representa um grupo. Na matriz animada ¢ perceptivel ver um padrao com dois dias com

pouca ou nenhuma interagao, indicando os finais de semanas.

Outro padrao que foi possivel identificar, esta representado na Figura 22b, no frame
demostra que um né comunica com varios nés no periodo. Outro padrao identificado é
a comunicacao entre os grupos, fica mais facil a identificagdo das comunicagoes entre os
grupos por exemplo na Figura 22c. Nela podemos ver que a comunicagao nesse dia ficou

apenas entre os grupos.

Outra visualizacdo analisada é a estrutural, a visualizacao gerada utilizando a
rede da Enron pode ser vista na Figura 23a. Na imagem nao é possivel identificar grandes
informagoes, pois estao todos os nés juntos e acaba gerando uma grande poluicao visual.
Ao avaliar a animacao na visualizacdo pode-se obter mais informagoes. Na animacao
estrutural, é possivel identificar os finais de semana. A ordenagao pelo algoritmo de forca,
ajustando os nés de forma mais agradavel, representado na Figura 23b, conseguimos

identificar pelo menos quatro grupos.
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Figura 22 — Frames da visualizagdo matricial da rede Enron. (a) Matriz com todas as
comunicagoes da rede e com os grupos com cores distintas. (b) Instante de
tempo em que um né faz comunicagao com varios nés. (¢) Momento em que
ha comunicagao somente dentro dos grupos.
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Q

(b)

Figura 23 — Visualizagao estrutural da rede Enron. (a) Visualizagdo estrutura sem posi-
cionamento de nds definido (aleatério). (b) Visualizacao estrutural definido
utilizando o algoritmo de forca.
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4 Discussao

Como visto no Capitulo 2, a ordenagdo dos nds é de grande importancia para
reduzir a poluicao visual e conseguir retirar informacoes. Na Figura 23a podemos ver que
sem ordenacao ha bastante poluicao e nao conseguimos retirar grandes informagoes da
visualizagao. Ja na Figura 23b ordenando para privilegiar os grupos, vemos a formagao de
alguns grupos. Nessa visualizacao a identificagdo de grupos ficou mais evidente que nas

outras analisadas.

Na visualizacao estrutural pode-se observar a rede como um todo, analisar ela
inteira, pois sdo apresentados todos os nés e todas as comunicacoes. Na utilizacao de
frame por frame disponivel no DyNetVis, é possivel verificar de forma mais limpa em
relagao as outras visualizacoes, pois é apresentada somente as comunicacoes do instante
de tempo. Com a ordenacgdo por grupos, é possivel verificar os nés que fazem parte do

grupo, e comparar em outras visualizacoes.

Com a selecao dos grupos podemos por exemplo utilizar a visao temporal para
analisar quando foram as primeiras interagoes do grupo e a evolug¢ao durante o tempo.
A selecao do grupo seria de mais dificil identificagdo na visualizagdo temporal. O mesmo
pode ser feito no mapa de atividade temporal (MAT), para analisar qual foi o periodo
com maior atividade desse grupo por exemplo. Por outro lado, analisando as visualizac¢oes
timeline, podemos identificar os finais de semana muito facilmente, o que nao seria possivel

na estrutural sem uma animacao.

Com relagdo ao diagrama aluvial, podemos identificar como foram os fluxos e a
concentracao dos grupos, como foram aparecendo e se fundindo em novos grupos. Esse

tipo de informacao é nao é possivel verificar nas outras visualizagoes.

A visualizagao matricial facilita ver a comunicagoes entre os nés. Pode-se ver com
mais clareza com quem em determinado momento o né se comunicou. E possivel veri-
ficar como estao as comunicagoes entre os grupos. Essas percepgoes seriam dificilmente

encontradas nas outras visualizagoes.

Analisando os pontos identificados, os padroes e cada vantagens de cada visua-
lizagdo, ha uma complementariedade. Cada uma das visualizagbes consegue contribuir
trazendo informacgoes diferentes. Conseguimos obter mais informagoes e vantagens de

identificacoes de padroes que dificilmente teriamos utilizado somente uma visualizacao.
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5 Conclusao

Estratégias de visualizagoes sao técnicas que facilitam as obtencgoes de informagdes.
Com a quantidade de informagoes armazenadas e a crescente popularizacdo das redes
sociais, é necessario a aplicacao de técnicas que ajude a entender melhor esses dados. A
visualizacao da informacao se torna importante nessa contribuigao, pois faz uso de graficos

e imagens e a obtenc¢ao de informagao é mais intuitiva.

No trabalho foi utilizado um estudo de caso de uma rede de troca de e-mails
entre funcionarios da empresa Enron. As visualizagbes foram feitas utilizando o software

DyNetVis e para a visualizagao aluvial o site mapequation.org.

A pesquisa teve como objetivo analisar as diferencas e a complementaridade de
visualizacOes de redes temporais que possam se complementarem. Conseguimos atingir o
objetivo com a analise deste trabalho, pois foi possivel verificar que as diferentes visuali-

zagoes obteve diferentes informagoes e confirmacoes de alguns padroes.

Os objetivos de aplicar a visualizagdo da informacao em redes temporais foi aten-
dido. Foram demonstradas algumas visualizacoes muito utilizadas em trabalhos relacio-
nados a visualizagoes. As comparacoes entre as visualiza¢gdoes demonstrando as vantagens

e dificuldades também foi verificada e padroes identificados.

A hipotese inicial era que é possivel obter mais informagdes utilizando diferentes
tipos de visualizacao, que poderiam se complementar na obtenc¢ao de informacao. E como
foi visto, conforme analisado nas visualizagoes, é possivel tirar diferentes informagoes e
uma visualizacao complementa a outra. Também dependendo do tipo de dado que se

queira retirar uma visualiza¢ao pode-se sair melhor em relacao a outra.

A Visualizagdo da informagao ainda é pouco explorada na graduagao em Siste-
mas de Informacao. Essa limitacao faz com que varios alunos desconhecam esse tema, o
que dificulta bastante encontrar trabalhos relacionados ao assunto. Outra limitacao foi
a utilizacdo de apenas uma rede devido ao prazo limitado para conclusao do trabalho.
Como sugestao para préximas pesquisas é ampliar a quantidade de redes e a inclusao de
novas visualiza¢oes, com isso pode-se obter mais complementariedade nas informacoes e

aprofundar as analises.
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