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Resumo

O estudo de redes complexas apresenta diferentes estratégias de analise. Neste trabalho,
a representacao visual e o calculo de medidas estatisticas de redes complexas distintas
sao abordados. O objetivo é explicitar a importancia de combinar essas duas analises,
uma vez que, padroes e comportamentos da rede podem nao ser facilmente identificados
somente com os resultados dos calculos das medidas estatisticas. Cinco redes complexas
diferentes foram utilizadas para exemplificar essa proposta. Suas representagoes visuais
sao apresentadas com o auxilio do software DyNetVis, e suas medidas estatisticas calcu-
ladas com a biblioteca NetworkX. Por fim, os fatores que indicam essa importancia sao
colocados em destaque para demonstrar que essa combinacao de estratégias pode ser mais

explorada.

Palavras-chave: Redes complexas, representacao visual, medidas estatisticas.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5

Figura 6
Figura 7

Figura 8
Figura 9

Lista de ilustracoes

[lustragdo de Redes Complexas . . . . . . .. .. .. ... ... ....
[lustracao de comunidades . . . . . . . . .. ... ... ... ..
Exemplificacao de Lista com ordenacao diferente . . . . . . ... ...
[lustragao de Matriz de Adjacéncia . . . . . . . . .. ... ... ....
[lustragao da construcao do Diagrama de Nés e Arestas de forma cu-

mulativa durante o tempo . . . .. ..o
[ustracao do diagrama de Nés e Arestas considerando as arestas ativas

em cada instante de tempo . . . . .. . ...
[lustracdo do Massive Sequence View . . . . . . . .. .. ... .....
[lustracao da propriedade Closennes . . . . . .. ... . ... .....

[lustragao da propriedade Betweenness Centrality . . . . . . . . . . ..

Figura 10 — Ilustracao das redes selecionadas para analise . . . . .. .. ... ...



Lista de tabelas

Tabela 1 — Dados sobreredes . . . . . . .. ... ...
Tabela 2 — Resultados das medidas estatisticas . . . . .

Tabela 3 — Maiores valores da centralidade Betweenness



1.1
1.2

2.1
2.1.1
2.1.2
2.2
221
2.2.2
223
2.3
23.1
2.3.2
2.3.3
2.3.4
2.4

3.1
3.2
3.3

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e et e et e et e e e 7
Objetivos . . . . . . . . . 8
Organizacdao da monografia . . . . . . . ... ... ... ... .... 8

FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO BIBLIOGRAFICA .. 9

Redes Complexas . . . . . . . . . . . .. .. 9
Comunidades . . . . . . . . .. 10
Redes Temporais . . . . . . . . . . . . . ... 11
Visualizacaode Redes . . . . . . . . .. .. .. ... ... ... 11
Visualizacdo Matricial . . . . . . . . . .. Lo 12
Diagrama de N6s e Arestas . . . . . . . . . . .. .. .o 13
Massive Sequence View - MSV . . . . . . . . .. ... ... 14
Medidas Estatisticas . . . . . . . .. ... ... L 15
Grau Médio . . . . . . . L 15
Closeness Centrality . . . . . . . . . . . . . . . . 15
Betweenness Centrality . . . . . . . . . . ... 16
Modularidade . . . . . . . . .. 17
Trabalhos correlatos . . . . . . . .. ... ... ... . 17
DESENVOLVIMENTO . ... . . .. . . ittt it 20
Selecagoderedes . . . . . . . . ... 20
Calculo das medidas estatisticas . . . . . .. ... ... ........ 21
Comparacao . . . . . . . . . ... 23
CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS . . ... ......... 25
Trabalhos Futuros . . . . . . . ... .. ... ... ... ..., 25

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e e e e e s 26



1 Introducao

Redes complexas sao comumente utilizadas para modelar dados que representam
interacoes entre elementos de um dominio. Tais elementos, que podem representar itens,
como regides, times de futebol ou hospitais de uma cidade, sao representados por noés

na rede e as interagoes sido representadas por arestas que conectam os nés (ALBERT;
BARABASI, 2002).

A rede temporal é definida pela inclusdo do tempo na sua andlise e representa-
¢ao. Essa caracteristica é responsavel por facilitar a percep¢ao de determinados padroes
temporais e anomalias, e também é responsavel por diversos estudos sobre qual a me-
lhor forma de representar redes que evoluem ao longo do tempo, as quais sao comuns em

cenarios reais, como em redes sociais (LINHARES et al., 2019).

O estudo de redes é uma &area de pesquisa extremamente ampla com diversas
estratégias de analise. Neste contexto, as redes serdo expostas a formas de visualizagao
diferentes e analises estatisticas. Essas duas técnicas sdo escolhidas para que a comparacao
e avaliacao de redes encontrem padroes e comportamentos importantes, os quais poderiam

passar despercebidos.

O uso de de medidas estatisticas é comum para anélise de redes. Entretanto, fazer
andlises apenas matematicas pode nao ser suficiente, ja que detalhes importantes podem
passar despercebidos. Em muitas situagoes, resultados numéricos nao sao facilmente in-
terpretados e padrdes e comportamentos da rede podem néao ser notados (GRANDJEAN;
JACOMY, 2019).

As diferentes formas de visualizacdo da informacgao aplicadas na analise dessas
redes é benéfica neste contexto, pois nos disponibiliza ferramentas graficas e até mesmo
interativas capazes de incluir o usuario no processo de exploracao dos dados. Isso torna
mais facil, rapido e confiavel a procura e localizacao de padroes, anomalias, tendéncias e
outros comportamentos da rede (WARE, 2013).

Os softwares de visualizacao capazes de gerar representagoes claras e objetivas
ganharam grande relevancia, visto que é possivel mostrar as interacoes feitas em ordem
cronologica, a quantidade de relagoes iniciadas entre nds, organizar os nés de inimeras
maneiras para melhorar a visualizacao do conjunto, agrupar em blocos atividades repe-
titivas, detectar comunidades, alterar a resolucao de tempo estabelecida, entre outras
possibilidades (LINHARES et al., 2019).
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é avaliar a complementariedade da analise de redes
complexas de forma estatistica e visual. Tem-se como hipdtese que a analise visual como
ferramenta de exploracao e comparacao de redes é relevante em cenarios em que deter-
minadas medidas estatisticas possuem valores semelhantes para redes com caracteristicas

diferentes. Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Buscar por bases de redes de diferentes dominios e aplicar medidas estatisticas

comumente utilizadas na analise de redes complexas;

e Avaliar se técnicas de visualizacao de redes complexas identificam padroes e com-

portamentos nao observados pela analise estatistica com as medidas avaliadas.

1.2 Organizacao da monografia

Adiante, a fundamentacao tedrica e a revisao bibliografica serao apresentadas no
Capitulo 2, parte do trabalho destinada a definicdo de conceitos relevantes para avaliacao
dos objetivos e a apresentacao de trabalhos existentes na area de redes e visualizagao da
informagao. No Capitulo 3 a forma como este trabalho foi desenvolvido é documentada,
as redes utilizadas para comparacao sao apresentadas, assim como suas representacoes
visuais e os resultados dos calculos de suas medidas estatisticas. Por fim, no Capitulo 4, o
trabalho é concluido apés uma ponderacao sobre os dados obtidos e apresentados, levando

em consideracao os objetivos iniciais.



2 Fundamentacao Tedrica e Revisao Biblio-

grafica

Neste capitulo conceitos importantes para melhor entendimento do trabalho serao
apresentados. Na Secao 2.1 a definicdo de redes e suas principais caracteristicas serao
introduzidas, para que na Secao 2.2 as formas mais comuns de visualizacao de redes
sejam apresentadas e definidas. A Secao 2.3 sera sobre as medidas estatisticas comumente
utilizadas na andlise de redes e suas descrigoes e a Se¢ao 2.4 trard os trabalhos correlatos
da area de visualizagao, comparacao e analise de redes, os quais representam a importancia

do desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Redes Complexas

De forma simplificada, uma rede complexa é um conjunto de informacgoes que regis-
tra a interacao entre entidades diferentes (ALBERT BARABASI, 2002). Ao interpretar
essa base de dados podemos reconhecer padroes de comportamento, fenémenos relevantes

e carateristicas desconhecidas, por exemplo.

As redes podem ser aplicadas para representar sistemas do mundo real em qualquer
situagao em que exista uma relagao ou interacao entre dois ou mais objetos distintos. Por
isso, esses objetos podem ilustrar, por exemplo, pessoas, animais, carros, computadores e
restaurantes. O objetivo dessa representacao é ser capaz de analisar um dominio especifico

de dados e gerar conhecimentos a partir dele.

Uma rede complexa é definida como um grafo G(V, E), sendo V o conjunto de
vértices (ou nds), que representam os objetos do dominio sendo estudado, e E o conjunto
de tuplas (nz,ny), com nx € Ve ny € V (ZAIDI; MUELDER; SALLABERRY, 2014).
Cada tupla refere-se a uma aresta, isto é, a uma interacao existente entre dois objetos.
Aplicagoes de redes complexas podem ser encontradas, por exemplo, na malha rodoviaria
brasileira, em que as cidades sao tratadas como os nés do grafo e as rodovias as arestas, ou
nas citagoes entre artigos cientificos, em que uma aresta entre dois nés (artigos) representa

uma citagao.

As arestas em uma rede complexa podem ser direcionadas ou nao-direcionadas,
conforme ilustra a Figura 1. Em uma rede de contato definida pela proximidade entre
pessoas, por exemplo, temos que, se A estd préximo a B entdo B também esta préximo a
A (rede nao-direcionada). Por outro lado, em uma rede de citagoes, A citar B nao quer

dizer, necessariamente, que B também citou A (rede direcionada). Em redes complexas
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(a) (b)
Figura 1 — Representacao visual de uma rede complexa. (a) Rede nao-direcionada. (b)
Rede direcionada.

do mundo real, importantes propriedades também podem ser percebidas. E o caso, por

exemplo, da formacao de comunidades, assunto que sera melhor explorado a seguir.

2.1.1 Comunidades

A analise de redes complexas pode ser uma, tarefa dificil devido a quantidade de
informagoes armazenadas. Em redes com muitos nés ou de muitas arestas, certas caracte-
risticas e padroes certamente passam despercebidos. Por isso, a deteccao de comunidades

pode ser vantajosa, pois ajuda a manifestar os padroes despercebidos.

As comunidades sao detectadas levando em consideracao caracteristicas semelhan-
tes entre nos, agrupando-os para facilitar a analise das redes complexas, como ilustrado
na Figura 2. Nessa imagem, os nés semelhantes sdo visualmente agrupados e recebem
uma cor para caracterizar eles. O processo de deteccao das comunidades pode considerar
diferentes fatores, por exemplo, agrupar ndés que mais se comunicam ou entao agrupar nos
que compartilham propriedades comuns, como cidades de um mesmo estado ou artigos
de uma mesma area de conhecimento (FORTUNATO, 2010).

5 2

Figura 2 — Ilustragdo de comunidades em uma rede. Figura retirada de (LINHARES et
al., 2020).

A detecgao de comunidades em redes complexas é feita ao escolher algoritmos para
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executar essa tarefa, visto que é possivel criar diferentes métodos de selecdo e caracte-
rizacdo de comunidades. Assim, diferentes algoritmos detectam diferentes comunidades
dentro de uma mesma rede complexa. Portanto, a eficiéncia desses algoritmos precisa ser

avaliada de acordo com a rede em analise.

Algoritmos como o Louvain (BLONDEL et al., 2008) e o Infomap (ROSVALL;
BERGSTROM, 2008) sao exemplos de métodos eficientes recomendados para detectar
comunidades (LINHARES et al., 2020).

2.1.2 Redes Temporais

As redes temporais compreendem um tipo de rede complexa que tem como prin-
cipal caracteristica a introducao do tempo como fator complementar para a indicagao de
interacoes feitas entre objetos distintos. Em outras palavras, uma aresta conectando dois

nos A e B que existe no instante de tempo 0 pode ou nao persistir no instante de tempo
1.

Uma rede temporal é definida como um grafo G(V, E), sendo V' o conjunto de
vértices (ou nds), que representam os objetos do dominio sendo estudado, e £/ o conjunto
de tuplas (nz, ny, tk), com nx,ny € V e tk representando o instante de tempo em que a
interagao entre nz e ny existe (LINHARES et al., 2019). Aplicagoes de redes temporais
podem ser encontradas, por exemplo, em redes de transporte aéreo (ROCHA, 2009) e
na comunicacgao entre pessoas em ambientes controlados (LINHARES et al., 2017), entre

outras.

2.2 Visualizacao de Redes

A visualizagao de redes existe dentro da area de pesquisa Visualizagao da Informa-
¢ao (VI), a qual busca e desenvolve métodos para representagoes visuais. A forma como a
informagao é representada tem forte impacto na compreensao e interpretacao de dominios
abstratos diversos, ja que facilita a analise de grandes bases de dados, o reconhecimento
de padroes, o descobrimento de problemas com o tipo de dados coletados para estudo,
entre outros (WARE, 2013).

Visualizagao de Redes é um campo de estudo extenso e em crescimento, em fungao
da sua vasta area de aplicacdo e da quantidade de informagcoes relevantes que sao deduzidas
a partir de sua aplicagao eficaz. Assim como existem diferentes tipos de redes, existem
diferentes tipos de representacao de redes, as quais se encaixam melhor com determinadas
caracteristicas de cada dominio (PONCIANO et al., 2021).

A capacidade de interpretacdo humana pode ser muito limitada caso os dados

apresentados nao estejam organizados de forma intuitiva, principalmente, quando redes
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grandes sao manipuladas. A Figura 3(a) mostra uma lista de interagoes existentes entre
n6s de uma rede complexa, e é possivel perceber que mesmo em uma lista pequena o
comportamento entre as letras do alfabeto é dificil de ser notado, ou seja, formas de
visualizacao eficientes sao imprescindiveis para o desenvolvimento dessa area de estudo.
A Figura 3(b) mostra uma ordenagao alternativa, na qual os ndés que aparecem mais de
uma vez sao agrupados o que facilita a visualizacao de quantas arestas incidem sobre cada

2

no.

OETTMOONOOOETTMOMNDMETMOOD >
Mt EsExs A A DO ZE R =IO
MTMMMMMoOODOOODDDONEDR DI
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—
o
—

(b)

Figura 3 — Exemplificagao de listas para a andlise de redes complexas. Em (a) os nos
foram colocados na lista de acordo com sua ordem de criacao e em (b) temos
uma lista ordenada de forma que os nés mais recorrentes sao agrupados.

Embora manipulacoes na lista possam otimizar a analise um pouco, a analise
ainda pode ser bastante trabalhosa, especialmente no caso de redes grandes em termos de
quantidade de nds e arestas. Diferentes representacoes visuais podem entao ser adotadas

visando um estudo mais eficaz da rede. A seguir, trés estratégias serao representadas.

2.2.1 Visualizacao Matricial

A visualizacdo matricial utiliza matrizes de adjacéncia para representar as redes
complexas, as quais possuem propriedades importantes para analise e comparacao, por
exemplo, a possibilidade de visualizar todos os nos e suas incidéncias de uma s6 vez. Desse
modo, as matrizes de adjacéncia sao quadradas e, quando as redes sao nao direcionadas,
simétricas. Logo, com a existéncia de uma ligagao entre dois nds as células que a representa

sao coloridas, como na Figura 4 em que tanto a interagdo AB quanto a BA estao coloridas.
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Figura 4 — Ilustragao de uma matriz de adjacéncia.

A visualizacao matricial é comumente utilizada para estimar a densidade de uma
rede, ou seja, conhecer o nimero de arestas com relacdo ao nimero de nés. Também ¢é
usada para comparar redes diferentes e para reconhecer comunidades (BEHRISCH et al.,
2016).

& possivel utilizar animagcdes na representacio das matrizes para analisar redes
temporais, de forma que cada frame produzido pela animacao mostra um instante de
tempo colorindo apenas as arestas ativas no momento. Entretanto, a utilizagao da ani-
macao pode dificultar a visualizagdo da rede temporal caso ela disponha os frames dos

instantes de tempo de forma rapida, ou caso a rede seja muito grande e a identificagao e
ordenagao dos nés seja comprometida (BEHRISCH et al., 2016; LINHARES et al., 2017).

2.2.2 Diagrama de Nés e Arestas

O Diagrama de Nos e Arestas é uma forma de visualizagao de redes. Nessa visu-
alizacdo, como na Figura 1(a), os nos sao representados por circulos e as arestas, que os

conectam, por linhas retas.

A identificacao de padroes visuais no diagrama ¢ uma das grandes utilidades que
essa forma de representacao possui, em funcao de todos os nds e arestas estarem dispostos
na tela. F possivel gerar visualizagdes com informagoes sobre nds, por exemplo, quais deles

interagem mais ou menos rede, ou entao quais nds interagem mais entre si.

O processo de animacao da visualizacdo, utilizando diagramas de nos e arestas,
para representar redes temporais também pode ser aplicado aqui, porém com os mesmos
obstaculos que a animacgao matricial. Nesse caso, pode ocorrer a sobreposicdo de arestas,
ja que o posicionamento dos nos e das arestas permitem essa situacao, o que pode esconder

importantes padroes e comportamentos para a analise da rede (LINHARES et al., 2021).

O processo de animagao da rede temporal pode adotar estratégias para diminuir o
impacto da sobreposicao das arestas, como vemos na Figura 5 e na Figura 6, nas quais a
forma como a rede é apresentada ao longo dos instantes de tempo é diferente. Na Figura 5

a medida que o tempo passa as arestas dos instantes anteriores permanecem ativas no
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diagrama, ja na Figura 6 esse acimulo ndo acontece, somente as arestas ativas no instante
de tempo especificado aparecem no diagrama (PONCIANO et al., 2021)

e o © o® o®
®®5®@5@/é§¢@

Tempo3 .  Tempo4 Tempo 5 Tempo 6

Figura 5 — llustracao da construcao do diagrama de nds e arestas de forma cumulativa
durante o tempo. Figura retirada de (LINHARES, 2020)

e o
¢ ¢  o.©

Tempo 3 . Tempo 4 Tempo 5 Tempo 6

e @

Figura 6 — Ilustracao do diagrama de nos e arestas considerando as arestas ativas em cada
instante de tempo. Figura retirada de (LINHARES, 2020)

Outras estratégias de representacao no Diagrama de Nés e Arestas também podem
ser adotadas para melhorar a visualizagao tanto de redes temporais animadas quanto de
redes complexas. A coloracao dos nés de acordo com caracteristicas semelhantes ou de
acordo com o nimero de interagoes feitas (PONCIANO et al., 2021), e a reordenagao espa-
cial dos nés sao exemplos dessas estratégias que melhoram a visualizacao e a identificacao

de padroes de uma rede.

2.2.3 Massive Sequence View - MSV

A visualizacdo de redes, estritamente, temporais baseada no Massive Sequence
View (MSV) utiliza de artefatos visuais ilustrados na Figura 7, como a utiliza¢ao do eixo
Y para representar os nos, o eixo X para as unidades de tempo com a insercao das arestas
de forma vertical (ELZEN et al., 2014). Entretanto, com a escalabilidade das redes certos
problemas, como a sobreposicao das arestas ou a quantidade de nos, torna a capacidade
de extrair informagdes um grande obstaculo. Em funcao disso, propostas existentes na

literatura buscam resolver esses problemas na visualizagdo (LINHARES et al., 2019).

A identificacdo de comunidades pode ser muito 1til em redes grandes, porém a

visualizagao com o fator tempo em destaque exige outras formas de organizacao visual.
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Figura 7 — Ilustracao de uma forma de visualizacao de redes temporais em que, levando
em consideracao os instantes de tempo, sao representadas as ligacoes entre os
nos.

Neste caso a utilizagao de gradientes de cores para indicar a direcao das arestas, a sobre-
posicao de arestas geram cores mais intensas para indicar a maior incidéncia de arestas em
uma instancia de tempo, a modificacao do comprimento das arestas para diferenciar so-
breposigdes de arestas e a reordenacao dos nos levando em consideracao comunidades, sao
algumas das estratégias criadas para facilitar a identificacao de padroes e comportamentos
na rede (ELZEN et al., 2014).

2.3 Medidas Estatisticas

Medidas estatisticas sao utilizadas para realizar a andlise de bases de dados e seus
comportamentos. Por serem deduzidas matematicamente, é possivel avaliar as redes e criar
evidéncias objetivas, ou seja, nao dependem da interpretacao de representacoes visuais,
por exemplo. No estudo estatistico de redes sao utilizadas varias medidas para caracteri-
zar aspectos relevantes do dominio. Neste trabalho serao utilizadas medidas estatisticas
comumente empregadas em redes complexas, sao elas: grau médio, closeness centralily,

betweenness centrality e modularidade.

2.3.1 Grau Médio

Em redes o grau de um nd se refere ao numero de arestas incidentes nele. Na
Figura 1(a) podemos contabilizar, por exemplo, que o grau do né B é igual a 3. O Grau
Médio ¢ o calculo feito somando todos os graus e dividindo pelo niimero de nds presentes

na rede.

2.3.2 Closeness Centrality

A medida estatistica closeness é definida pelo inverso da média da menor distancia
de um nd u para todos os outros nos v na rede, ou seja, o calculo da medida ¢ feito para

cada no6 da rede. Na Equacao 2.1, SP(u,v) é o tamanho do menor caminho entre u e v e
V' é o conjunto dos noés da rede (SABIDUSSI, 1966).
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1
ZveV SP(“? U)

ClosenessCentrality(u) = (2.1)

Closeness Centrality ¢ uma 6tima medida para detectar nés capazes de espalhar
informagoes de maneira mais eficiente pela rede. O valor do calculo efetuado pode variar
de 0 até 1, de forma que, caso o valor esteja préoximo de 0, o né em avaliagdo se encontra
distante dos demais e, caso o valor esteja proximo de 1, significa que o né em avaliacao
é mais proximo dos demais nds da rede. Logo, um valor baixo indica que mais arestas
deverao ser utilizadas para ir de um nd a outro da rede e um valor mais alto implica que os

caminhos entre u e qualquer outro né sejam consideravelmente menores (GOLDSTEIN;

VITEVITCH, 2017).

Figura 8 — Ilustragao da propriedade closeness em uma rede. Figura retirada de (GRAND-

JEAN; JACOMY, 2019).

Na Figura & pode-se visualizar que o né destacado se encontra em uma posicao
crucial dentro da rede por estar entre dois grupos de nds mais conectados entre si. Em
funcao disso, o valor de Closeness Centrality do nd destacado seria elevado, ja que se

comunica com a maioria dos nés da rede com a utilizacao de um ntiimero menor de arestas.

2.3.3 Betweenness Centrality

A medida estatistica Betweenness Centrality é definida pela contabilizacao da
quantidade de vezes que um noé u aparece nos menores caminhos entre todo par possivel
de nés da rede. Na equagao 2.2, SPsv é o nimero de menores caminhos entre os nds s e v
e SPsv(u) é o nimero de menores caminhos entre s e v que passam por u (FREEMAN,

1977).

SPsv(u)

Betweenness Centrality(u) = Z Sz
SU

s#EuFveV

(2.2)

Betweenness Centrality é recomendada para identificar nés que conectam comuni-
dades. O valor do calculo efetuado pode variar de 0 até 1 e como a medida estatistica é
calculada para cada nd, quanto maior seu valor maior a probabilidade do né em anélise
agir como ponte entre diferentes partes da rede (GOLBECK, 2015).
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Figura 9 — Ilustracao da propriedade Betweenness Centrality em um grafo. Figura retirada

de (GRANDJEAN; JACOMY, 2019).

Na Figura 9 é possivel analisar as pontes criadas entre os dois pares de nds des-
tacados, as quais certamente possuem grande influéncia no valor da medida Betweenness

Centrality de cada um desses nos, de maneira que seus valores sdo maiores que os demais.

2.3.4 Modularidade

A modularidade é uma medida usada, principalmente, na analise de comunidades
dentro de uma rede. Ela avalia o nivel de envolvimento dos nds dentro dessas particoes,
o qual pode variar de -1 até 1, indicando o pior e o melhor nivel de envolvimento respec-

tivamente.

Modularidade = L > <Aij — %> 6(ci, ¢ ) (2.3)
2m Iy 2m

Na Equacao 2.3 temos que m ¢ o nimero de arestas na rede e A;; ¢ o valor

da matriz de adjacéncia A, a qual representa a existéncia de uma aresta entre os nods

7 e j com 1 caso exista e 0 caso nao exista. A variavel k; é o nimero de arestas que

incidem em i e §(¢;,¢;) = 1 se i e j sdo da mesma comunidade ou 6(¢;,¢;) = 0 caso

contrario. Valores encontrados entre 0,3 e 0,7 geralmente indicam uma boa divisao de

comunidades (LINHARES et al., 2020).

2.4 Trabalhos correlatos

Esta secdo é dedicada para discussao sobre trabalhos existentes na area de analise
de redes e visualizacao da informagao, assim como os pontos que inspiraram a construgao
deste trabalho.

De acordo com (BHADRA et al., 2009), o estudo de redes tem ganhado ainda mais
importancia por ser uma ferramenta fundamental no estudo de dados. As abordagens
atuais ja sdo capazes de quantificar diversos aspectos de uma rede, ja possuindo técnicas

de identificacao de nods importantes e sendo capazes de comparar a topologia de redes
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distintas. No artigo os autores comparam o comportamento de vespas com o de criangas em
suas salas de aula e chegaram a conclusao, com o uso de medidas estatisticas basicas, que
as redes formadas por esses dois grupos sao diferentes. No artigo as redes sao representadas
de forma simples por diagramas de nds e arestas e a analise por meio da visualizagao é

pouco explorada.

Em (RIDER et al., 2014) os autores enfatizam a importéncia das propriedades
escolhidas para construgao de redes e como suas interagoes serdao tratadas. Redes de
componentes biolégicos, principalmente, expressoes genéticas sao as mais abordada pelo
estudo. O peso das arestas é um exemplo de propriedade abordada no artigo. Neste caso
a comparacao da mesma rede, construida de diferentes formas, é feita para encontrar a
forma mais vantajosa e identificar particularidades nos dados da rede. O artigo (VACCA,
2020) também chega a mesma conclusao comparando algumas redes de forma individual
mas representadas de formas diferentes. Em ambos os artigos encontramos a utilizacao de
medidas estatisticas, como Closeness Centrality, Betweenness Centrality e Modularidade,

as quais sdo utilizadas para buscar a melhor forma de comparar redes.

Em (LINHARES et al., 2020) o uso combinado de medidas estatisticas, como
modularidade, e um método de visualizacao de redes baseado em matriz ¢é utilizado para
encontrar a forma de deteccao de comunidades mais apropriada em cenérios especificos.
Os algoritmos de deteccao de comunidades utilizados foram o Louvain e o Infomap, e as
comparagoes foram feitas sempre sobre uma mesma rede. Logo, apesar de apresentar um
processo de avaliacao de redes completo, o objetivo é identificar diferencas nos métodos de

deteccao de comunidades propostos e encontrar o melhor para um determinado cenario.

O estudo de diversas redes simultaneamente ¢ abordado estatisticamente em (BOX-
STEF.; CHRIS., 2015). Nele, a forma como organizagoes associativas entre industrias e
empresas interagem ¢é apresentada e a como essa relacao influencia por meio do espaco,
tempo, tamanho e problemas, outras redes. O artigo traz como exemplo restri¢oes de
politicas organizacionais norte americanas de acordo com a area em que elas atuam e de
acordo com a necessidade da coalizao feita entre organizagoes associativas que possuem

interesses em comum.

Em (Miller et al., 2015) e (KOMOLAFE et al., 2019) processos para deteccao de
nos com comportamento anémalo dentro da rede sao propostos para analise estatistica

de uma rede complexa.

Portanto, existem artigos na area de pesquisa de visualizacao da informacao que
exploram a comparagao de redes ou de diferentes formas de representacao visual para uma
mesma rede. As pesquisas feitas em (BHADRA et al., 2009) e em (FAUST; SKVORETZ,
2002) debatem sobre a comparagdo de redes e chegam a conclusdo de que por meio de
certas metodologias conseguimos verificar a existéncia ou nao de similaridades entre redes

com componentes distintos, mas a influéncia da construcao da representagao visual das
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redes pode ser ainda mais pesquisada.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo a metodologia utilizada para o desenvolvimento do trabalho sera
apresentada e aplicada sobre redes selecionadas, as quais apresentarao diferengas na com-
paracao de suas medidas estatisticas e de suas representacoes visuais. Para isso, somente
redes complexas serao utilizadas e a forma de visualizacao escolhida foi de diagrama de

nos e arestas.

A escolha de somente um tipo de rede e de visualizacao foi feita para manter a
objetividade sobre uma avaliacao entre duas estratégias de interpretagao e estudo de redes

que sao bem amplos.

Na Secao 3.1 serao apresentados os meios pelos quais as bases de dados referentes
as redes complexas foram encontrados, o software utilizado para representagao visual e as
definicoes das redes selecionadas para comparacao. Na Secao 3.2 os resultados dos calculos
das medidas estatisticas de cada rede sao introduzidos, bem como a biblioteca utilizada
para obter esses dados. Na Secao 3.3 a interpretacao das informagoes disponiveis é feita

ao comparar as visualizacoes e as medidas estatisticas.

3.1 Selecido de redes

Existem diversos websites e repositérios disponiveis na internet que oferecem, de
forma gratuita, bases de dados referentes a redes. Como o principal objetivo do trabalho
é encontrar redes complexas com representagoes visuais diferentes e medidas estatisticas
semelhantes, inicia-se a busca de exemplares para demonstrar a importancia da represen-

tagdo visual na analise de redes.

A selecao das redes para analise partiu, primeiramente, pela discrepancia entre
a organizacao global dos nds da rede, ou seja, com o auxilio de um software capaz de
representar as redes levando em consideracao suas propriedades, foram selecionadas redes
com padroes visuais diferentes. Para isso, o software DyNetVis (LINHARES et al., 2017),
capaz de representar redes como diagramas de nds e arestas, matriz e massive sequence

view, foi escolhido para visualizar a estrutura das redes complexas.

Neste trabalho, o software DyNetVis ird representar as estruturas das redes com-
plexas com diagramas de nds e arestas, e a estratégia utilizada para posicionar os nés
é direcionada pela forga (LINHARES et al., 2017). Isso significa que os nés conectados
entre si buscam se aproximar e se agrupar, o que pode tornar as caracteristicas da rede

esteticamente mais faceis de serem descobertas.

Para o desenvolvimento deste trabalho foram selecionadas 5 redes complexas para
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Tabela 1 — Dados sobre redes

@ () () @d (e
N° de No6s | 2,361 10,351 2,017 4,041 6.474
N° de Arestas | 7,181 20,934 2,920 6,593 12.571

demonstracao, sao elas:

1. Rede de interacao entre proteinas durante o brotamento da levedura, em que cada
no6 representa uma proteina e cada aresta uma interagdo entre duas proteinas (BU
et al., 2003).

2. Rede de colaboragao entre autores para resolucao de artigos sobre NCSTRL ( Network
Computer Science Technical Reference Library), em que cada né representa um ci-
entista e cada aresta é colocada quando houve uma coautoria entre eles (LATORA,;
NICOSIA; RUSSO, 2017).

3. Rede de interacao entre proteinas de células de uma levedura madura, em que cada

no representa uma proteina e sdo conectadas caso elas interajam fisicamente dentro

da célula (WATTS; STROGATZ, 1998).

4. Rede representativa da planta de energia dos Estados Unidos, na qual cada aresta

representa a ligacao via cabo entre usinas de energia, transformadores ou consumi-

dores presentes na rede (WATTS; STROGATZ, 1998).

5. Rede representativa da internet no nivel de sistemas autonomos, na qual cada né

representa um sistema autonomo e a existéncia de uma aresta significa que eles se

comunicam (LATORA; NICOSIA; RUSSO, 2017).

Na Tabela 1, o nimero de nés e o nimero de arestas de cada uma das cinco redes
sao apresentados para também serem levados em consideragao na analise dos resultados

das medidas estatisticas.

Na Figura 10 é possivel observar a discrepancia da organizagao global dos nos
em cada rede mesmo com a utilizacdo do mesmo método de posicionamento dos nos na

construcao da representagao visual.

3.2 Calculo das medidas estatisticas

As medidas estatisticas foram calculadas utilizando o pacote NetworkX (HAG-
BERG; SWART; CHULT, 2008), desenvolvido na linguagem de programagao python para
criagdo, manipulacao, e estudo de estruturas, dinamicas e fungoes de redes complexas. A

aplicagao do pacote NetworkX em (LADD et al., 2017) sobre uma sociedade de amigos
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 10 — Representagao visual das redes. (a) Interagao entre proteinas durante o bro-
tamento da levedura. (b) Colaboracao entre autores. (c¢) Interacao entre pro-
teinas de células de levedura. (d) Planta de energia nos Estados Unidos. (e)
Internet no nivel de sistemas auténomos. Figuras geradas utilizando o soft-
ware DyNetVis

Tabela 2 — Resultados das medidas estatisticas

(a) (b) (c) (d) (¢)
Grau Médio | 6,0830 4,0448 29043 2,6687 3,8835
Média Closeness | 0,2699 0,0756 0,1938 0,0670 0,3410
Média Betweenness | 0,0086 0,0333 0,0114 0,0300 0,0040
Modularidadeq | 0,6026 0,95  0,7696 0,9338 0,6019

que se comunicavam na Furopa, no século XVII foi usada como base para o desenvolvi-
mento do codigo capaz de gerar relatdrios sobre redes complexas envolvendo o calculo de

suas medidas estatisticas.

As fungbes prontas ja disponibilizadas no pacote NetworkX para calcular, de forma
trivial, o grau médio, as medidas de centralidade Closeness e Betweeneess para cada no, e
a modularidade da rede, permite processar as cinco redes para comparar seus resultados

e buscar comportamentos semelhantes em visualizacoes discrepantes.

Na Tabela 2 sao apresentados os resultados dos calculos das medidas estatisticas
para cada rede e, com relagao aos valores apresentados para as centralidades Closeness e
Betweenness, os resultados foram ordenados e a média de 10% dos maiores resultados de

cada rede foi calculada para comparacao e analise.
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3.3 Comparacao

As redes apresentadas e definidas nas sessoes anteriores apresentam semelhancas

relacionadas as medidas estatisticas interessantes, as quais serao explicitadas a seguir.

Na Figura 10 nota-se que todas as cinco redes possuem um ntmero grande de nés
e arestas, porém cada uma possui peculiaridades que as tornam diferentes das demais,
por exemplo, a visualizagdo das redes (a), (c) e (e) sdo parecidas mas é visivel que a
concentragao de nés no centro da rede (a) é maior do que na rede (c), como as duas
representam interacoes entre proteinas de uma célula é possivel interpretar que durante
a fase de brotamento da levedura a atividade proteica celular é maior, ja que a rede (a)

tem o dobro de arestas com relagao a rede (c).

Na rede (e), apesar da visualizagdo com as redes (a) e (c¢) se assemelharem por uma
concentracao de nés, o maior nicleo da rede nao esta posicionado no centro da imagem,
uma vez que, existem outros aglomerados de nés que também ocupam parte do espago
e esse espalhamento de nos no layout serve como uma pista visual para a existéncia de
comunidades dentro da rede. Neste caso, como cada né representa um sistema auténomo
essas sugestoes de comunidades pode indicar maior proximidade fisica ou entao logica

entre os nos.

Ainda sobre Figura 10, as redes (b) e (d) possuem estruturas visuais explicita-
mente diferentes das demais, as duas sao mais esparsas, ou seja, nao encontramos grandes
concentragoes de nés, mas ainda assim se diferem entre si. A rede (b), além de ser uma
rede que possui componentes conexos, que sdao grupos de noés conectados entre si mas
sem nenhuma conexao com os demais nés da rede, apresenta pequenas concentragoes
de nos, isso pode representar cientistas de um mesmo laboratério ou universidade que
naturalmente publicavam mais artigos juntos e no caso dos componentes conexos, eles
podem representar pequenos grupos de pesquisa ou cientistas que nao tomam essa linha

de pesquisa como principal.

A rede (d), referente a distribuicao geogréfica de usinas elétricas, transformadores
e consumidores nao apresenta nenhuma concentracao de nés e é uma rede conexa, ou seja,

toda a rede estd, necessariamente, interligada por cabos de energia.

O grau médio de cada rede especificado na Tabela 2 pode revelar se uma rede é
densa ou nao. Entretanto, ao analisar a rede (b), com grau médio igual a 4, 0448, e a rede
(e), com grau médio igual a 3,8835, na Figura 10, percebemos que esse valor parecido
nao indica a presenca de aglomeragoes de nés na representacao visual para todos os casos.
O mesmo acontece entre as redes (c) e (d), com valores de grau médio iguais a 2,9043 e

2,6687, respectivamente, e estruturas visuais diferentes.

Os valores de centralidade Closeness apresentadas na Tabela 2 mostram que essa é

uma medida coerente neste contexto, de forma que, pode refletir bem como a representacao
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Tabela 3 — Maiores valores da centralidade Betweenness
| (a) (b) (c) (d) (e)
Maéx. Betweenness | 0,0377 0,03521 0,1816 0,2883 0,3632

0,0373 0,0329 0,1533 0,2817 0,1650
0,0371 0,02893 0,1101 0,2797 0,1535

visual de uma rede ird se parecer. Na Figura 10 as redes (a), (c) e (e), com valores de
centralidade Closeness iguais a 0,2699 | 0,1938 e 0,3410, respectivamente, realmente
apresentam representagoes visuais mais semelhantes. O mesmo acontece com as redes (b)
e (d), com valores de centralidade Closeness iguais a 0,0756 e 0,0670, respectivamente, e

estruturas visuais similares.

A anélise da centralidade Betweenness é feita de acordo com os primeiros maiores
valores encontrados dentro de cada rede, uma vez que, a medida encontra nés que funcio-
nam como ponte entre comunidades, entdo a média feita com 10% dos maiores valores pode
esconder nds que exercem essa funcao. Na Tabela 3 sdo expostos os trés maiores valores
da centralidade Betweenness encontrados em cada rede e ao compara-los com os valores
médios de Betweenness Centrality presentes na Tabela 2 conclui-se, principalmente, que

para as redes (a), (d) e (e) essa andlise é mais vantajosa.

Na Tabela 3 pode-se perceber uma semelhanca entre os valores das redes (a) e (b),
as quais apresentam visualiza¢cdes bem diferentes na Figura 10, e também entre as redes
(d) e (e), que sdo visualmente bem diferentes mas a média dos trés maiores valores da
centralidade Betweenness, 0,2832 e 0, 2272 respectivamente, demonstra que elas possuem

nos que trabalhariam como pontes de forma similar.

A ltima linha da Tabela 2 introduz o valor da medida estatistica Modularidade de
cada rede. O resultado dos célculos referentes as redes (a) e (e) chamam bastante atengao
pois, além dos valores serem praticamente iguais e estarem dentro do intervalo [0.3,0.7],
que indica um bom envolvimento dos noés dentro de suas respectivas comunidades, a
representacao visual das duas na Figura 10 apresentam certas diferencas, por exemplo, a

rede (e) é mais descentralizada e possui limiares entre suas comunidades mais aparentes.
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4 Conclusao e Trabalhos Futuros

A andlise de redes é uma area de pesquisa grande e que pode ser aplicada a di-
ferentes dominios do conhecimento. Neste trabalho duas linhas de estudo importantes
foram apresentadas: o calculo de medidas estatisticas e a utilizacao de ferramentas capa-
zes de criar representagoes visuais de redes. Desta maneira, os objetivos deste trabalho
foram alcancados, ja que foi possivel fazer uma comparacao entre a analise visual e a
estatistica. No caso, foram encontrados resultados numéricos semelhantes para redes com

comportamentos visuais distintos.

Este trabalho aplica as duas estratégias de analise em redes complexas que foram
captadas em diferentes cenarios, como em interacoes proteicas de vegetais, em plantas
de energia e em citacoes entre cientistas, com o objetivo de achar medidas estatisticas
semelhantes até mesmo em bases de dados que representam dominios completamente

diferentes.

Portanto, com a aplicacdo da visualizacdo de redes complexas foram observados
padroes e comportamentos que poderiam passar despercebidos caso somente a andlise
estatistica fosse feita. Logo, constata-se a importancia de analisar uma rede de formas
diferentes, para que os estudos se complementem e a base de dados seja compreendida de

forma completa.

4.1 Trabalhos Futuros

O presente trabalho possui limitagoes quanto a profundidade da anélise e quanti-
dade de redes analisadas. No entanto, os indicios apresentados aqui geram demandas para

novas analises.

Este trabalho pode se estender ainda sobre as semelhangas encontradas entre me-
didas estatisticas e representagoes visuais de redes temporais, as quais foram apresentadas
e que adicionam niveis de dificuldades ainda maiores em sua analise, principalmente, pela
adicao do fator tempo e pelo tamanho que essas bases de dados podem atingir. Além
disso, ainda existem outras medidas de redes complexas que podem ser levadas em con-
sideragao na andlise de redes e que poderiam, por exemplo, explicitar melhor que duas

redes possuem representacoes visuais diferentes.
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