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Resumo

Redes dinâmicas descrevem interações entre objetos de estudo, em determinado con-

texto, ao longo de um período de tempo. Essas redes são compostas por nós, que repre-

sentam elementos individuais, e arestas, que indicam interações entre esses elementos em

cada instante temporal. No âmbito da rede, diferentes propriedades estruturais podem ser

atribuídas aos nós (como grau e centralidade) e às arestas (como força da ligação e dire-

ção). Para facilitar a análise dos fenômenos envolvidos nessas redes, a área de Visualização

de Dados propõe técnicas que criam representações visuais capazes de destacar padrões

de conexão e auxiliar os usuários na exploração desses fenômenos. Embora amplamente

aplicadas, essas técnicas geralmente desconsideram os atributos dos nós, focando apenas

nas conexões existentes. No entanto, acredita-se que tais atributos carregam informações

valiosas que podem auxiliar a compreender as interações e até auxiliar na previsão de

novas conexões. Para preencher essa lacuna, este trabalho estende a técnica Recurrent

Neighbors, incorporando atributos dos nós no processo de ordenação. A proposta repre-

senta uma estratégia de visualização voltada à identificação de relações entre atributos e

conexões, com foco na compreensão dos fatores que influenciam a evolução das interações

ao longo do tempo. A aplicação do método em duas bases de dados que registram intera-

ções sociais entre babuínos, sendo uma caracterizada por maior granularidade temporal

e outra por maior riqueza semântica, demonstrou que a ordenação dos nós com base em

atributos potencializa a interpretação das redes dinâmicas, tornando visíveis padrões de

organização social que passariam despercebidos em representações convencionais.

Palavras-chave: Redes Temporais. Redes Complexas. Visualização. Grafos. Redes

Dinâmicas. Redes Multivariadas..



Abstract

Dynamic networks describe interactions between entities under study within a specific

context over a period of time. These networks consist of nodes, which represent indi-

vidual elements, and edges, which indicate interactions between those elements at each

temporal instant. Within the network structure, various properties can be assigned to

nodes (such as degree and centrality) and to edges (such as link strength and direction).

To support the analysis of the phenomena embedded in these networks, the field of Data

Visualization offers techniques that create visual representations aimed at highlighting

connection patterns and assisting users in exploring these phenomena. Although widely

used, such techniques often disregard node attributes, focusing solely on existing connecti-

ons. However, it is believed that these attributes hold valuable information that can help

in understanding interactions and even contribute to predicting future connections. To

address this gap, this work extends the Recurrent Neighbors technique by incorporating

node attributes into the node ordering process. The proposed approach provides a visua-

lization strategy focused on identifying relationships between attributes and connections,

aiming to enhance the understanding of factors that influence the evolution of interacti-

ons over time. The method was applied to two datasets that record social interactions

among baboons—one characterized by higher temporal granularity and the other by gre-

ater semantic richness. Results demonstrate that ordering nodes based on their attributes

improves the interpretability of dynamic networks, revealing social organization patterns

that would likely go unnoticed in conventional visual representations.

Keywords: Temporal Networks. Complex Networks. Visualization. Graphs. Dynamic

Networks. Multivariate Networks..
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Capítulo 1

Introdução

Redes complexas são sistemas compostos por um grande número de elementos inter-

conectados, cujas propriedades emergentes não podem ser explicadas apenas pela análise

dos elementos individuais (chamados de nós), mas sim pela análise da estrutura da rede

como um todo, considerando as conexões entre os nós (ALBERT; BARABáSI, 2002).

Essas redes apresentam características como distribuição não uniforme de conexões, pre-

sença de hubs ou nós altamente conectados. A estrutura de uma rede é objeto de estudo

em pesquisas científicas em diferentes áreas como a Saúde (LEME et al., 2020) e a Eco-

nomia (GARCíA-MEDINA; C., 2020).

Para alguns fenômenos representáveis por redes, o fator temporal é crucial, exigindo a

análise das conexões entre os elementos ao longo do tempo, a fim de compreender como a

evolução dessas relações interfere nesses fenômenos observados. Com a visão evolutiva da

rede, é possível detectar eventos anômalos ou identificar pontos de mudança em processos

dinâmicos. Essas redes são denominadas Redes Dinâmicas (ou Redes Temporais) (SONG

et al., 2010).

Os elementos de uma Rede Dinâmica podem possuir atributos representando carac-

terísticas de uma unidade em um sistema de estudo. Um nó é utilizado para representar

essa unidade, e pode ser, por exemplo, um usuário de uma rede social (HOLME, 2014).

Esse usuário possui atributos como sexo, idade e assuntos de interesse. Além disso, esse

nó pode ser caracterizado por suas propriedades topológicas na rede, como o número de

conexões ligadas a ele e a centralidade, indicando a sua importância na estrutura ob-

servada. Nesse exemplo, as arestas podem remeter à relação entre os usuários durante

certo período de tempo e possuir um peso, pelo qual se compreende a relevância dessa

ligação. O fato de os nós e arestas terem atributos associados classifica a rede como Rede

Dinâmica Multivariada (do inglês, Dynamic Multivariate Network - DMVN), conforme

definido por Kale, Sun e Papka (2023).

Não é trivial perceber os fenômenos representados pelas relações entre os dados de

uma rede analisando-os descritivamente, ou mesmo estruturados em tabelas de dados.

Isso porque esses fenômenos podem ocorrer de forma muito sutil, ou vários fenômenos
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podem ocorrer concomitantemente, enquanto outros podem ocorrer separados por longos

períodos de tempo, dificultando a análise e tomada de decisão. Nesse contexto, técnicas

de Visualização de Dados podem ser usadas para melhorar a compreensão dos fenômenos

representados pelas redes. Segundo Munzner (2014), Visualização de Dados é a repre-

sentação visual de grandes quantidades de dados para melhorar a compreensão, análise

e tomada de decisões por intermédio da comunicação visual. Técnicas de Visualização

de Dados oferecem ferramentas que possibilitam a realização de análises mais facilmente

interpretáveis pelo cérebro humano, servindo de insumo importante na obtenção de conhe-

cimento pela exploração dos dados, além de facilitar a identificação de padrões que levam

à compreensão dos fenômenos associados. Essas técnicas produzem layouts contendo pis-

tas visuais cuja organização e aparência estão diretamente ligadas às informações medidas

dos dados, de forma a comunicar visualmente os fenômenos contidos nesses dados.

Uma das ferramentas utilizadas para a visualização de redes dinâmicas é o Gephi Bas-

tian, Heymann e Jacomy (2009), que, desde sua proposta original, oferece uma variedade

de layouts para explorar a estrutura das redes. Em versões mais recentes, melhorias fo-

ram incorporadas por meio de extensões como o plugin MultiViz (PILLAI et al., 2022),

desenvolvido com o objetivo de superar limitações da versão original ao possibilitar a

visualização da rede em múltiplas camadas, de modo a representar atributos dos nós

e das arestas. No entanto, mesmo com essa evolução, os próprios autores reconhecem

que a abordagem pode gerar sobreposições em redes densas, o que compromete a cla-

reza e dificulta a interpretação visual dos dados (PILLAI et al., 2022). Esse projeto não

aborda a temporalidade da rede. Outro sistema voltado à criação de layouts para redes

dinâmicas é o DyNetVis (LINHARES et al., 2017). Nela foram implementados quatro

tipos de layouts: estrutural, matricial, temporal e de comunidades, que oferecem recursos

para interpretação, identificação de padrões e análise da evolução de uma rede dinâmica.

No entanto, o DyNetVis não provê formas de análise dos atributos relacionados aos nós

na construção dos layouts. Estudos como o de Jia et al. (2017) já confirmaram que a

incorporação de atributos melhora a detecção de comunidades em redes complexas, de-

monstrando que nós com atributos similares tendem a se agrupar. Nesse sentido, parte-se

da hipótese de que a análise dos atributos dos nós pode aprofundar a compreensão das co-

nexões observadas, fornecendo indícios sobre os fatores que influenciam tanto a formação

quanto a evolução dessas ligações. O uso de técnicas de visualização torna-se uma ferra-

menta promissora para explorar possíveis relações entre atributos e interações, apoiando

a investigação dos fenômenos subjacentes. Segundo Beck et al. (2016), existe a necessi-

dade do desenvolvimento de métodos mais eficazes e intuitivos para visualizar grandes

conjuntos de dados de rede, possibilitando uma compreensão mais aprofundada das limi-

tações cognitivas dos usuários quando estão trabalhando com os layouts e a exploração

de novas tecnologias e técnicas de interação em vários contextos. Apesar da literatura

dispor de algumas propostas e ferramentas para visualização de DMVNs (KALE; SUN;
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PAPKA, 2023), as soluções ainda são incipientes e ainda há espaço para novas propostas

e melhorias.

1.1 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma estratégia de análise visual de redes

dinâmicas multivariadas, considerando as informações contidas nos atributos dos nós na

geração de layouts e na análise da rede. Para alcançar esse objetivo, são listados os

seguintes objetivos específicos:

a) adaptar layouts existentes para incorporar informações dos atributos dos nós, de

modo a viabilizar a análise de sua potencial influência na estrutura de conexões da

rede;

b) utilizar as informações contidas nos atributos dos nós para aprimorar os layouts de

visualização temporal em termos de redução da poluição visual e de compreensão

de fenômenos;

c) disponibilizar a proposta como complemento à ferramenta DyNetVis.

1.2 Hipótese

As hipóteses deste trabalho são:

a) as informações contidas nos nós em uma rede dinâmica multivariada influenciam

as conexões observadas ao longo do tempo;

b) a utilização de layouts com técnicas de Visualização de Dados ressalta padrões

tanto nos atributos quanto nas conexões, auxiliando na identificação e compreensão

dessa relação entre os atributos dos nós e suas conexões.

1.3 Organização da Dissertação

A dissertação está estruturada em cinco capítulos, além desta Introdução: O Capítulo

2 apresenta a Fundamentação Teórica abordando as principais técnicas de visualização de

redes dinâmicas multivariadas, bem como os conceitos essenciais para o desenvolvimento

deste trabalho. O Capítulo 3 descreve a metodologia proposta, bem como sua relevância

no contexto da visualização de DMVNs. No Capítulo 4, são detalhados os experimentos

realizados com dois conjuntos de dados referentes a interações entre babuínos da espécie

Papio papio, acompanhados da análise dos resultados obtidos a partir da aplicação da

técnica proposta. O Capítulo 5 apresenta as conclusões do estudo.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os fundamentos teóricos que sustentam o desenvolvimento

desta dissertação, abordando os principais conceitos relacionados a Redes Complexas e

suas extensões dinâmicas e multivariadas. São introduzidos os elementos estruturais des-

sas redes, bem como propriedades associadas aos nós e às arestas. Em seguida, são dis-

cutidas estratégias de visualização utilizadas para representar redes complexas, incluíndo

abordagens tradicionais e técnicas de visualização temporais. Por fim, são apresentados

trabalhos relacionados ao tema deste trabalho.

2.1 Redes Complexas

O conceito de Redes Complexas fundamenta-se na Teoria dos Grafos, introduzida

por Euler (1736). A conotação de rede refere-se a uma representação esquemática de um

sistema complexo, cuja natureza exige uma abordagem contextual e por meio da iden-

tificação de elementos interligados (MATA, 2020). Esses elementos são as entidades do

sistema e, nesse contexto, chamados de nós, enquanto a interligação particular entre mais

de um elemento é chamada de haste, ligação ou aresta (ALBERT; BARABáSI, 2002).

Apesar de ser comumente mencionada como sinônimo de um grafo, as redes podem pos-

suir características que não são explicadas pela uniformidade de conectividades aleatórias,

como a presença de aglomerações de nós, variação na distribuição de graus e outras pro-

priedades (WATTS; STROGATZ, 1998). Os conceitos fundamentais de redes complexas

usados neste trabalho são descritas a seguir.

1. Nó (instância/vértice)

Uma instância, vértice ou nó de uma rede é uma entidade individual, um elemento

básico. Pode representar, por exemplo, um objeto, uma pessoa, um local ou con-

ceito, dependendo do contexto da rede em questão (BARABáSI; PóSFAI, 2016).

2. Aresta
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Em uma rede, uma aresta é uma conexão ou vínculo que liga dois nós na rede.

Ela representa uma relação, interação ou ligação entre os elementos representados

pelos nós. As arestas podem ser direcionadas, quando a aresta aponta para outro

nó, ou não direcionadas, quando as arestas permitem o fluxo de ligação nos dois

sentidos (BARABáSI; PóSFAI, 2016).

3. Propriedade

A propriedade é associada a um vértice ou a uma aresta no contexto de uma rede,

podendo ser numérica ou categórica. É utilizada para descrever informações adi-

cionais sobre os nós ou as arestas de uma rede. Alguns exemplos de propriedade

podem ser:

a) Peso: Um valor associado a uma conexão entre nós medindo a intensidade da

relação entre eles. É uma medida fundamental para entender a conectividade

de um nó em relação aos outros;

b) Grau: O total de conexões de entrada ou saída de um nó, indicando a impor-

tância do nó na rede. Esse parâmetro ajuda a identificar se a rede segue um

modelo específico, como por exemplo se é uma rede livre de escala;

c) Coeficiente de agrupamento: Representa a quantidade de ligações entre os

vizinhos mais próximos de um nó. Esse coeficiente indica a probabilidade de

que os vizinhos de um nó também sejam conectados entre si. Essa propriedade

ajuda a entender a tendência de formação de grupos na rede;

d) Diâmetro: O diâmetro de uma rede complexa é a distância mais longa entre

quaisquer dois nós na rede. Ele ajuda a entender a extensão ou a escala da

rede;

e) Número do núcleo-k: O número do núcleo-k fornece uma medida da parti-

cipação de um nó em regiões densamente conectadas da rede, sendo especial-

mente útil para detectar comunidades internas ou grupos fortemente interliga-

dos.

Além das propriedades clássicas, há outras informações inerentes aos nós e arestas:

a) Comunidades: No contexto de Redes, as Comunidades podem ser compreendidas

como conjuntos de nós que estão densamente conectados entre si, mas esparsamente

conectados a nós em outros grupos. Em outras palavras, são subconjuntos de nós

dentro de uma rede onde as conexões internas são mais fortes e mais numerosas

do que as conexões externas. A detecção e análise dessas comunidades constituem

etapas fundamentais para a compreensão da organização e da dinâmica de sistemas

complexos (GIRVAN; NEWMAN, 2002).
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b) Centralidade de autovetor: A centralidade do autovetor é uma métrica que atri-

bui maior importância a um nó não apenas com base em suas conexões diretas, mas

também considerando a importância dos nós aos quais está conectado (SAXENA;

IYENGAR, 2020). Formalmente, corresponde ao autovetor dominante da matriz

de adjacência da rede, capturando a influência recursiva entre os elementos. Essa

métrica é particularmente útil em cenários onde a influência indireta desempenha

papel relevante, como em redes sociais, de citações e na Web, sendo o PageRank 1

uma de suas derivações mais conhecidas.

c) Centralidade de autovetor laplaciana (LEC): É uma variação da centralidade

de autovetor tradicional, proposta por Shimono e Tamura (2025), que utiliza a

matriz Laplaciana da rede em substituição à matriz de adjacência. Enquanto a

centralidade clássica avalia a influência de um nó com base na importância dos seus

vizinhos imediatos, a LEC introduz um parâmetro denominado ordem LEC, que

permite ajustar o alcance da influência considerada. Essa característica possibilita

a análise da relevância estrutural dos nós em diferentes escalas, desde contextos

locais até globais, o que se mostra particularmente útil em redes com conectividade

heterogênea. Dessa forma, a LEC oferece uma abordagem mais flexível e adaptável

para quantificar a importância dos vértices em estruturas complexas.

2.1.1 Redes Dinâmicas

Redes Dinâmicas são redes complexas que descrevem evolução temporal dos nós e

suas conexões, ou seja, são aquelas que apresentam mudanças na dimensão estrutural ou

contextual entre certo intervalo de tempo. Entre as alterações possíveis estão a variação

entre as conexões e a formação ou dissolução de comunidades.

Ao considerar explicitamente a dimensão temporal e modelar as dependências tempo-

rais, tem-se previsões mais precisas. O estudo no contexto de mobilidade urbana realizado

por Song et al. (2010) ilustra que, sem incorporar o tempo como um fator na análise, a

previsibilidade dos padrões de conexões de uma rede sofre limitações. Os autores de-

monstraram que modelos baseados apenas em padrões espaciais ou estatísticos resultam

em baixa capacidade de prever o próximo local de um indivíduo, com valores médios de

previsibilidade em torno de 30%. Em contrapartida, ao considerar a ordem temporal das

visitas aos locais, a previsibilidade média aumenta significativamente, atingindo até 93%.

Essa diferença evidencia que ignorar a dimensão temporal implica subestimar padrões re-

correntes, como a permanência em locais fixos em horários regulares, o que é fundamental

para previsões mais precisas em redes humanas.

A representação de um sistema como uma rede dinâmica permite analisar aspectos

do seu comportamento sem a necessidade de modelar toda a sua dinâmica interna. Por
1 Disponível em: <http://ilpubs.stanford.edu:8090/422/>. Acesso em: 10 dez. 2023.
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meio dessa abordagem, é possível estimar, por exemplo, o quanto uma parte da rede

influencia outra e identificar vértices que desempenham papéis funcionais semelhantes

na operação do sistema (FREEMAN, 1978; LORRAIN; WHITE, 1971). No entanto, ao

converter uma rede temporal em uma estrutura estática, perde-se uma parte essencial da

informação, especialmente a ordem e a simultaneidade dos eventos. Essa simplificação

compromete a fidelidade na representação de certos fatores dinâmicos, resultando em

possíveis interpretações equivocadas sobre o comportamento das entidades envolvidas.

Um exemplo clássico dessa limitação é a intransitividade temporal: mesmo que A esteja

conectado a B e B a C, se os contatos ocorrerem em ordem inversa à necessária para a

propagação, A e C estarão desconectados no tempo, embora pareçam ligados em uma

rede estática (HOLME; SARAMäKI, 2012).

2.1.2 Redes Multivariadas

Uma Rede Multivariada (MVN) consiste em um conjunto de nós contendo informações

associadas que independem do contexto da rede na qual estão inseridos. Os elementos

desse tipo de rede estão conectados entre si em uma rede que representa a relação entre

eles. O fato de haver informações atribuídas a cada nó faz a análise dessas redes ser mais

elaborada, já que esses dados podem ser importantes para explicar as relações encontradas.

É necessário que essas análises permitam explorar não só as relações entre os nós da rede,

mas também informações particulares de cada nó, e como isso influencia nas relações

encontradas.

Uma rede multivariada possui informações além dos aspectos básicos de uma aresta,

como peso e direção, por exemplo. A representação de variações mais complexas desses

atributos se torna desafiadora em visualizações de redes e não é comum encontrar na

literatura estratégias que abordem de forma eficaz as restrições de espaço na representa-

ção dos atributos das arestas, especialmente por meio de interações (BLUDAU; DöRK;

TOMINSKI, 2021).

Rede Dinâmica Multivariada é uma estrutura complexa cuja representação pode apare-

cer de várias formas. Além de possuir as caraterísticas de Rede Dinâmica (fator temporal),

também agrega características das MVNs (ou seja, informações adicionais associadas a

nós e arestas). Com essa combinação, pode haver modificações de escopo individual do

elemento, como a alteração dos atributos de um nó ou de uma aresta. Explorar esse tipo

de rede pode ajudar a compreender os dados de maneira mais profunda, pois os atributos

são fonte de informação que tem potencial para explicar as relações entre os elementos e

evidenciar padrões intrínsecos da rede.
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2.2 Visualização de Redes Complexas e Dinâmicas

A representação de dados por sistemas de visualização computacional auxilia as pes-

soas a executar tarefas mais facilmente (MUNZNER, 2014). Entre as possibilidades de

se utilizar a estratégia visual para compreender dados é a descoberta de fatores não ób-

vios quando não se sabe exatamente quais questões esses dados podem responder, além

de agregar confiabilidade por mostrar o que há no sistema, auxiliando no refinamento

de parâmetros e outros aspectos que podem ser úteis para aprimorar uma automatiza-

ção. Visualizar os dados funciona, assim, como uma forma de tornar os fenômenos mais

perceptíveis.

A visualização de Redes Dinâmicas tem sido tema de pesquisa há vários anos, desde

que os cientistas começaram a questionar como observar e compreender as relações entre

os elementos ao longo do tempo, refletindo os fatos naturais (KALE; SUN; PAPKA, 2023).

A necessidade de inferir sobre como os atributos participam dessa evolução é latente, dada

a complexa estrutura de uma Rede Multivariada (WATTENBERG, 2006).

É comum no âmbito de visualização de redes que elas sejam representadas de diversas

formas, que serão apresentadas a seguir. Para facilitar a discussão dessas estratégias,

utiliza-se o seguinte conjunto de dados fictício, composto por um conjunto de usuários de

uma rede social, cada um contendo atributos como idade, um país de origem e o idioma

falado (mostrado na Tabela 1a), e outro conjunto representando o instante de envio de

mensagens entre esses usuários (conforme a Tabela 1b).

Tabela 1 – Dados de indivíduos e suas conexões ao longo do tempo.

ID IDADE PA˝S IDIOMA
D 13 Austrália Inglês
H 15 Estados Unidos Inglês
G 20 Inglaterra Inglês
B 27 Brasil Português
J 30 Inglaterra Inglês
I 32 Espanha Espanhol
C 36 Angola Português
E 46 Argentina Espanhol
A 52 Brasil Português
F 57 Espanha Espanhol

(a) Dados de indivíduos

NÓ 1 NÓ 2 TEMPO
A B 3
A E 2
B G 1
C F 3
D E 1
F C 2
G H 1
I D 2
I J 2

(b) Conexões entre nós

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

2.2.1 Diagrama Node-Link

Uma das formas mais utilizadas para representar Redes Complexas é o diagrama Node-

Link (nó-aresta), em que os nós são ilustrados por símbolos ou formas e as conexões entre

eles são representadas por hastes ou linhas (OKOE; JIANU; KOBOUROV, 2019). A
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Figura 1 apresenta um exemplo desse tipo de visualização, construído a partir dos dados

fictícios apresentados nas Tabelas 1a e 1b. Nesse exemplo, os círculos representam os

indivíduos (nós) e os traços entre eles representam as interações (arestas), com base nas

conexões indicadas para cada instante de tempo.

Figura 1 – Exemplo de diagrama Node-Link. Elaborado pelo autor (2023)

Apesar de intuitivo, o layout da Figura 1 apresenta limitações com relação à exibição

dos fenômenos, pois sua legibilidade depende do número de nós e arestas da rede e da

forma como as interações ocorrem no contexto. Além disso, o diagrama Node-Link não

considera o aspecto temporal, já que as arestas exibidas podem representar instantes de

tempo diferentes, causando maior confusão visual.

A Figura 2 apresenta a aplicação do mesmo modelo em uma base de dados com mais

nós e arestas. Os nós representam os aeroportos e as conexões são os vôos entre esses lo-

cais. Nota-se que as sobreposições atrapalham a compreensão das conexões (PURCHASE,

1997). É perceptível que, especialmente no canto direito do diagrama, não se pode ver

os nós com clareza e a poluição visual torna inviável uma análise das unidades conecta-

das. Esse formato de visualização não funciona bem para grandes redes, já que apresenta

muita sobreposição de elementos (OKOE; JIANU; KOBOUROV, 2019). Além disso, não

é simples identificar os atributos relacionados aos nós e pode ser trabalhoso identificar de

que vértice surgiu a conexão.
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Figura 2 – Exemplo de diagrama Node-Link representando o fluxo aéreo estaduni-
dense (PURCHASE, 1997).

2.2.2 Matriz de Adjacências

A matriz de adjacências é uma representação das conexões entre os nós de uma rede

complexa na forma matricial (BACH; PIETRIGA; FEKETE, 2014; DIESTEL, 2017).

Cada linha e coluna correspondem a um nó específico, e o valor presente na célula que

cruza a linha do nó i com a coluna do nó j indica a existência e intensidade da conexão

entre eles. Essa matriz é simétrica em casos de natureza bidirecional das interações, ou

seja, a força da conexão entre dois nós i e j é equivalente àquela entre j e i . A diagonal

principal representa as autoconexões. Quando nula, indica a ausência de autoconexões.

Essa forma de representação é particularmente útil para realizar cálculos matriciais,

permitindo, por exemplo, a determinação de propriedades estruturais da rede, como grau

e centralidades, com base em conceitos da álgebra linear. A Figura 3 ilustra um exemplo

básico de visualização de uma matriz de adjacências, construído a partir dos mesmos

dados fictícios apresentados nas Tabelas 1a e 1b. Uma de suas vantagens é a simplicidade:

em redes pequenas, a visualização facilita identificar quais nós estão conectados entre si.

Contudo, à medida que a rede cresce, a visualização da matriz torna-se progressivamente

mais difícil de interpretar, ainda que sua representação continue adequada para operações

matemáticas.
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Figura 3 – Exemplo de Matriz de Adjacências. Elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 3, a maioria das células está vazia, indicando que a rede representada é

esparsa, uma característica comum em redes reais, onde muitos nós possuem grau igual

a zero (BERGERMANN; STOLL, 2021). Além disso, diferentes tons de cor podem ser

utilizados para representar a intensidade das conexões: cores mais escuras indicam cone-

xões mais fortes (maior frequência de interação), enquanto tons mais claros representam

interações mais fracas. Essa codificação visual facilita a identificação de padrões de co-

nectividade e agrupamentos de nós. A Figura 4 apresenta um exemplo com coloração

intensificada, também construído a partir dos dados fictícios das Tabelas 1a e 1b. É pos-

sível observar que a conectividade mais intensa ocorre entre os nós C e F, enquanto as

interações entre C e A são significativamente menos frequentes ou nulas.

Figura 4 – Exemplo de layout Matriz de Adjacências. Cores mais escuras indicam inte-
rações mais frequentes. Elaborado pelo autor (2025).

Apesar dessas vantagens, a matriz de adjacência apresenta limitações, especialmente

do ponto de vista de armazenamento. Em redes muito grandes e esparsas, a construção da

matriz completa exige a alocação de um espaço N � N , onde N é o número total de nós da

rede, o que pode consumir grandes volumes de memória desnecessariamente. Isso ocorre
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porque, em redes esparsas, a maior parte das N 2 posições da matriz permanece vazia (ou

com valor nulo), resultando em desperdício de recursos. Esse armazenamento ineficiente

também pode impactar o desempenho computacional, dificultando o acesso rápido aos

dados. Além disso, não é trivial representar os atributos dos nós ou das conexões nesse

modelo de visualização, o que limita sua capacidade de análise multivariada (HENRY;

FEKETE; MCGUFFIN, 2007).

Comparando a eficácia da visualização por matriz de adjacências com diagramas Node-

Link em redes não direcionadas e multivariadas, estudos indicam que a matriz de adja-

cências apresenta melhor desempenho em tarefas relacionadas à identificação de agrupa-

mentos, organização de atributos e compreensão global da estrutura da rede (GHONIEM;

FEKETE; CASTAGLIOLA, 2005; KELLER; ECKERT; CLARKSON, 2006). Por outro

lado, os diagramas Node-Link se mostraram mais eficazes em tarefas que envolvem o segui-

mento de caminhos e a análise de vizinhanças locais (NOBRE et al., 2020). Em atividades

que exigem a percepção das conexões entre os nós, ambas as representações demonstraram

desempenho equivalente, mesmo em redes com baixa densidade de ligações (GHONIEM;

FEKETE; CASTAGLIOLA, 2005).

2.2.3 Temporal Activity Map (TAM)

O Temporal Activity Map (TAM) (LINHARES et al., 2017) foi desenvolvido para

representar a atividade e a conectividade dos nós ao longo do tempo, com foco na variação

temporal da atividade dos nós em detrimento das conexões explícitas entre eles. Nesse

layout, os instantes de tempo são dispostos ao longo do eixo horizontal, enquanto os

identificadores dos nós (IDs) ocupam o eixo vertical e são representados por retângulos

organizados segundo uma ordenação específica definida pelo usuário. As arestas entre os

nós são eliminadas para reduzir a poluição visual e enfatizar a evolução temporal. Células

retangulares coloridas indicam a presença e o nível de interações em momentos específicos,

com a tonalidade variando conforme o grau de conectividade de cada nó em relação ao

total de conexões na rede, mapeada por uma escala de cores ajustada com base no número

máximo de conexões observadas naquele instante de tempo, ou, alternativamente, com

base em metadados, utilizando uma escala de cores fixa ao longo do tempo (LINHARES

et al., 2017). O resultado final, construído com base nos mesmos dados apresentados nas

Tabelas 1a e 1b, é apresentado na Figura 5.
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Figura 5 – Exemplo de layout TAM. Quanto mais escuro o tom de azul, mais intensa a
atividade da rede naquele intervalo de tempo. Elaborado pelo autor (2023).

Na Figura 5, os números representam os instantes de tempo e as letras se referem aos

IDs dos nós. Percebe-se pela variação dos tons de azul que houve um número maior de

conexões no intervalo 2, menor no intervalo 3 e intermediário no intervalo 1.

O layout TAM oferece uma visualização da dinâmica temporal das interações na rede,

destacando variações de conectividade ao longo do tempo por meio de uma representação

simplificada e eficaz.

2.2.4 Sequence View (SV)

A técnica Sequence View (SV) foi inicialmente proposta por Fekete e Plaisant (2002),

sendo utilizada em Elzen et al. (2013) como Massive Sequence View (MSV), já que foi

empregada a conjuntos de dados massivos. Ela foi desenvolvida para organizar nós de

acordo com uma ordenação específica definida pelo usuário, enquanto distribui conexões

(arestas) ao longo de uma escala temporal no eixo horizontal. Essa abordagem permite

que eventos sejam representados de maneira cronológica, destacando interações dinâmicas

em redes temporais. No layout SV cada nó é representado por uma linha horizontal,

enquanto as arestas são exibidas como linhas verticais que conectam as linhas em posições

correspondentes aos instantes de tempo nos quais as interações ocorrem. Os instantes de

tempo são organizados horizontalmente no layout em ordem cronológica. A Figura 6 exibe

um exemplo de SV baseado nos dados da rede social fictícia apresentados nesta seção.
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Figura 6 – Exemplo de layout SV. Elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 6 é apresentada a visualização dos dados apresentados na Tabela 1. Os

nós são representados por letras e os intervalos temporais estão em formato numérico.

A Figura 7 mostra a aplicação do SV em uma base de e-mails contendo 24.705 arestas

(mensagens de e-mail) entre 150 pessoas (nós) (ZHAO et al., 2018).

Figura 7 – Layout SV aplicado em uma base de e-mails. A Visualização indica períodos
de alta atividade e possíveis padrões sazonais. Figura adaptada de (ZHAO et
al., 2018)

O layout MSV é capaz de destacar comunidades, apresentar a evolução das conexões

ao longo do tempo, enfatizar padrões sazonais e a centralidade dos nós (ELZEN et al.,

2014). Na Figura 7, nota-se um fluxo maior de mensagens a partir do mês de janeiro, que

se intensifica a partir de julho.

Embora eficiente para representar redes temporais, esse formato de layout pode apre-

sentar sobreposição de arestas, o que dificulta a identificação exata dos elementos interco-

nectados em um mesmo intervalo de tempo. Essa limitação é particularmente evidente em

redes densas, em que múltiplas interações ocorrem simultaneamente. Ainda assim, uma

das principais vantagens do Sequence View é a possibilidade de ordenar os nós segundo

critérios definidos pelo usuário, o que contribui para a detecção de padrões estruturais e

dinâmicas relevantes em redes complexas.

Outras visualizações podem ser utilizadas a fim de apresentar a rede sob perspectivas

complementares, ou destacar aspectos específicos das interações. Tais visualizações são

apresentadas a seguir.
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2.2.5 Mini Mapas

Técnicas complementares podem ser adotadas para oferecer diferentes perspectivas

da rede. A utilização da estratégia Overview + Detail (SHNEIDERMAN, 1996), cha-

mada aqui de Mini Mapa, permite a exibição de uma versão em menor escala de toda a

rede. Essa representação fornece uma visão global imediata da estrutura, evidenciando

de forma resumida as ordenações aplicadas no layout principal e facilitando a navegação

e a compreensão da organização geral dos dados. Essa abordagem facilita a identificação

de padrões mais gerais ao longo de todo o intervalo analisado e a detecção de interrupções

nesses padrões, contribuindo para uma análise mais integrada e abrangente. A Figura 8

exemplifica essa estratégia, aplicada em uma amostra da rede de estudantes extraída do

estudo realizado em uma escola primária francesa (STEHLé et al., 2011), a qual apresenta

interações face a face de alta resolução. Para compor o exemplo, foram selecionados os

20 nós mais conectados da rede, totalizando 7.214 conexões entre eles.

(a)

(b)

Figura 8 – Em (a) o SV é apresentado em uma miniatura e em (b) é exibida uma miniatura
do layout TAM. Os destaques em vermelho indicam um pico de conexões.
Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 8a apresenta a miniatura de um layout SV, destacando a manutenção de um

volume significativo de interações ao longo de todo o período analisado. Nessa ordenação,

observa-se que os nós posicionados na extremidade superior exibem maior frequência de

interações entre si, evidenciando um padrão de conectividade concentrado nessas regiões.

A Figura 8b apresenta a miniatura de um layout TAM, revelando uma concentração de

atividades na porção superior do layout, sugerindo que os nós situados na parte inferior

exibem um nível de atividade significativamente reduzido, um padrão que se mantém

consistente até o final do período analisado. As miniaturas também destacam o fluxo mais

intenso de interações após o início da coleta dos dados, conforme destaque em vermelho.

A perspectiva ampla da rede complementa a visualização detalhada ao revelar a per-

sistência de padrões e identificar momentos de eventos significativos, enquanto a análise

detalhada possibilita uma compreensão mais profunda da composição e da natureza dessa
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conectividade, promovendo uma interpretação mais abrangente e precisa das dinâmicas

envolvidas.

2.2.6 Layouts Direcionados por Atributos

Os nós podem se posicionar de acordo com a própria topologia da rede, assim como é

possível criar a estrutura com base nos atributos presentes nesses nós. Layouts Direcio-

nados por Atributos são úteis no sentido que podem auxiliar a justificar as relações entre

os nós, bem como prever futuras relações. Um exemplo é mostrado na Figura 9 com base

nos mesmos dados apresentados nas Tabelas 1a e 1b.

Figura 9 – Exemplo de diagrama Node-Link baseado em atributos. Elaborado pelo autor
(2023)

Na Figura 9, as cores foram usadas para diferenciar os idiomas falados pelos usuários

da rede social, enquanto os formatos indicam o país de origem. A posição dos nós é

definida de acordo com os idiomas falados. Observando a figura, é possível perceber, por

exemplo, que pessoas mais jovens falam inglês, enquanto a média das idades de falantes

do idioma espanhol é maior. Observa-se que, à medida que o número de atributos cresce,

as possibilidades de representação nesse layout tornam-se limitadas, como exemplificado

na figura, em que a idade não foi representada.

A Figura 10 exibe uma abordagem baseada em atributos (RODRIGUES et al., 2011).
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(a) (b)

Figura 10 – Visualização direcionada por atributos - agrupamento e atribuição de propri-
edades. (RODRIGUES et al., 2011)

Usando técnicas de agrupamento e atribuição de propriedades de acordo com os atri-

butos dos nós, os autores representam uma base de dados de co-votação do Senado dos

EUA em 2007. Após aplicar um algoritmo de agrupamento, para apoiar o cálculo de

métricas de rede e o mapeamento de propriedades de vértices para características visu-

ais, como tamanho e cor dos vértices, filtraram a porcentagem de concordância entre os

senadores considerando o mínimo de 50% para a ocorrência de uma aresta, resultando

no layout 10a, enquanto em 10b, filtraram essa concordância acima de 90%. Os senado-

res são representados por nós divididos em 5 regiões dos Estados Unidos (indicadas em

cada imagem) formando comunidades (grupos de senadores por região dos Estados Uni-

dos apresentados em cada uma das 5 partições da figura) e as filiações partidárias foram

representadas por cor (azul: Democratas; vermelho: Republicanos; laranja: Independen-

tes), enquanto o tamanho dos vértices foi representado de acordo com a sua centralidade.

Atribuindo essas características na visualização, é possível observar que, por exemplo, os

senadores republicanos demonstram mais coesão nas votações nos estados do sul do que

os democratas.

A abordagem direcionada por atributos mostra-se especialmente adequada para redes

com diferentes tipos de atributos e presença de grupos relevantes formados com base

nessas características. O estudo das interações dentro e entre grupos passa a ser o foco

da análise, o que é comum em determinados tipos de redes. Essa abordagem enriquece

a interpretação da estrutura e favorece a identificação de padrões temporais e grupais,

tornando os atributos dos nós elementos centrais na análise de redes complexas (SCOTT-

BROWN; PISTER; BACH, 2025).

Além de enriquecer as visualizações, o uso de atributos dos nós pode ampliar signifi-

cativamente o escopo analítico das redes. Em redes multivariadas, as tarefas analíticas
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frequentemente envolvem a identificação, comparação e inferência de padrões estrutu-

rais associados aos atributos, permitindo que o analista relacione informações topológicas

com características contextuais dos elementos representados (PRETORIUS; PURCHASE;

STASKO, 2014). Em redes de grande escala, a incorporação desses atributos possibilita

aos usuários interpretar a estrutura e os dados de forma mais eficiente e alinhada aos seus

objetivos analíticos (PIENTA et al., 2015). Essa integração é essencial para a extração

de conhecimento, favorecendo a formulação de hipóteses, a identificação de tendências e

a realização de comparações entre grupos ou períodos temporais distintos. Dessa forma,

os atributos tornam-se elementos centrais não apenas na disposição visual dos nós, mas

também na definição das tarefas cognitivas realizadas sobre a rede.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta seção serão apresentadas algumas técnicas relacionadas à visualização de redes

dinâmicas e redes dinâmicas multivariadas.

2.3.1 DyNetVis

DyNetVis (Dynamic Network Visualization System) (LINHARES et al., 2017) é um

sistema computacional projetado para oferecer suporte à visualização de redes dinâmicas

temporais. O sistema incorpora diversos layouts interativos para a análise de diferentes

aspectos relacionados à interação entre os nós da rede ao longo do tempo. O layout

temporal, em particular, utiliza abordagens como a Massive Sequence View (ELZEN et

al., 2013) e o Temporal Activity Map, bem como estratégias de reordenação de nós, como

Recurrent Neighbors (LINHARES et al., 2017), para minimizar a sobreposição de conexões

e realçar padrões dinâmicos, como a atividade dos nós e as interações frequentes ao longo

do tempo.

2.3.1.1 Community-based Node Ordering

O trabalho de Linhares et al. (2019) propõe o método CNO (Community-based Node

Ordering), uma estratégia escalável de ordenação de nós em redes dinâmicas com base

na estrutura e persistência das comunidades ao longo do tempo, considerando também

medidas de centralidade para facilitar a compreensão da dinâmica da rede. A estratégia

agrupa os nós em comunidades de acordo com suas interações, até que não haja mais sub-

divisões significativas entre comunidades e pode ser aplicada em diferentes visualizações.

Esse refinamento progressivo contribui para uma organização hierárquica mais precisa da

rede, favorecendo a identificação de padrões estruturais em diferentes níveis de detalha-

mento. A Figura 11 ilustra o processo da estratégia CNO para divisão em comunidades

e reordenação de nós.
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(a) (b) (c) (d)

Figura 11 – Ordenação por comunidade - Etapas da divisão e reordenação de nós. Fi-
gura adaptada de (LINHARES et al., 2019). Na Figura (a) é representada a
ordenação lexicográfica dos nós, (b) exibe a divisão e reordenação entre co-
munidades, (c) ilustra a reordenação intracomunidades e (d) mostra o estado
final da etapa.

Na Figura 11a, os nós são organizados segundo a ordem lexicográfica. Essa estratégia

é flexível nesse aspecto, pois a ordenação inicial dos dados é indiferente para o funciona-

mento do método e os registros podem ser apresentados na sequência em que aparecem na

fonte original, por exemplo. Na Figura 11b, aplica-se a detecção de comunidades, com os

nós sendo agrupados e as comunidades reordenadas. Na Figura 11c, realiza-se a reordena-

ção interna dos nós dentro de cada comunidade. Esse processo continua até que se obtém

o resultado mostrado na Figura 11d. Os efeitos visuais do método são demonstrados na

Figura 12.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 12 – Aplicação da estratégia CNO em diferentes níveis hierárquicos. Na Figura (a),
visualiza-se a rede com a ordenação original dos nós, na Figura (b) aplica-
se a CNO no nível 1, (c) no nível 2, (d) mostra apenas as conexões entre
comunidades, enquanto (e) apresenta exclusivamente as conexões internas às
comunidades. Figura adaptada de (LINHARES et al., 2019).

A Figura 12 ilustra a aplicação progressiva da estratégia de ordenação baseada em

comunidades (CNO) em diferentes níveis hierárquicos. Na Figura 12a, observa-se a rede

com a ordenação original dos nós, sem agrupamentos. A partir da Figura 12b, a ordenação

passa a refletir a estrutura das comunidades detectadas, inicialmente no primeiro nível
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da CNO. A Figura 12c refina ainda mais essa organização ao aplicar a ordenação no

segundo nível da hierarquia. A Figura 12d utiliza filtragem para exibir exclusivamente

as conexões entre comunidades, destacando o padrão de interação global entre grupos.

Finalmente, a Figura 12e exibe apenas as conexões intra-comunidades, permitindo uma

análise mais detalhada dos padrões locais de conectividade. Nos resultados obtidos pela

aplicação da técnica, foi possível observar uma redução significativa da poluição visual,

além da evidência de estruturas que passariam despercebidas sem a utilização da técnica.

Embora o CNO seja eficaz na simplificação visual e na análise de redes temporais

extensas, sua aplicação em redes muito grandes enfrenta limitações, especialmente na

preservação do equilíbrio entre clareza visual e manutenção de informações relevantes. A

presença de comunidades fracas, em que a densidade de arestas internas não é significati-

vamente maior do que a densidade de arestas entre diferentes comunidades (NEWMAN;

GIRVAN, 2004), ou de baixa resolução estrutural, caracterizada por comunidades peque-

nas demais em relação ao tamanho total da rede (FORTUNATO; BARTHéLEMY, 2007),

pode dificultar a identificação e exploração de níveis hierárquicos mais profundos. Ainda

assim, o método oferece desempenho comparável à disposição aleatória em redes sem es-

trutura comunitária e permite ajustes interativos conforme o contexto analítico. Fatores

como granularidade temporal e período de observação também influenciam a visualização,

sendo desafios inerentes às redes temporais. Para melhorar sua aplicabilidade, pode-se

considerar o desenvolvimento de novas estratégias de reordenação de nós visando otimizar

os layouts.

2.3.2 Matrizes e Hierarquias em Redes Dinâmicas

As técnicas de agrupamento são essenciais para analisar redes com estrutura hie-

rárquica, especialmente em cenários dinâmicos. Ainda há escassez de métodos visuais

eficazes para representar e comparar essas hierarquias ao longo do tempo e, para suprir

essa lacuna, Vehlow, Beck e Weiskopf (2016) propõem uma visualização baseada em small

multiples (TUFTE, 1983), utilizando matrizes de adjacência com contornos aninhados,

tons de cinza e gráficos do tipo icicle (KRUSKAL; LANDWEHR, 1983) para codificar

as hierarquias. Curvas de Bézier (FOLEY et al., 1995) conectam os mesmos nós entre

instantes distintos, destacando mudanças estruturais, enquanto uma métrica de dissimi-

laridade e um algoritmo de ordenação minimizam sobreposições e facilitam a comparação

visual entre estados da rede. A estrutura da visualização é apresentada na Figura 13.
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(a) (b) (c)

Figura 13 – Matrizes e Hierarquias - Exemplo de visualização direcionada por atributos.
Na Figura (a) matrizes de adjacência sequenciais mostram a evolução tempo-
ral da rede, na divisão (b) o diagrama icicle evidencia níveis hierárquicos de
grupos e na Figura (c) agrupamentos hierárquicos são destacados por contor-
nos, com conexões entre subgrupos. Figura adaptada de (VEHLOW; BECK;
WEISKOPF, 2016).

À esquerda da Figura 13a, matrizes de adjacência são alinhadas horizontalmente para

mostrar a evolução temporal de uma mesma rede e empilhadas verticalmente para com-

parar estruturas hierárquicas, enquanto, à direita, a matriz de adjacência exibe conexões

entre vértices. Na Figura 13c os nós estão organizados em grupos e subgrupos hierárqui-

cos, com caixas vermelhas indicando a estrutura dos grupos e tons de cinza mostrando

a densidade de conexões entre eles, dentro de uma matriz. Essa matriz é contornada

por gráficos icicle em tons de vermelho para representar a estrutura hierárquica (Figura

13b). À direita da Figura 13c, há uma comparação entre duas hierarquias conectando

os mesmos nós em posições diferentes, usando curvas azuis de Bézier que conectam nós

correspondentes nos icicles, permitindo a visualização da transição de forma suave. Essas

curvas indicam quanto cada nó mudou de grupo entre as duas estruturas, sendo a cor da

curva mais escura para maiores mudanças.

Cada estado da rede é visualizado por meio de uma matriz de adjacência, cuja estrutura

hierárquica é incorporada diretamente na matriz (Figura 14).
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 14 – Matrizes e Hierarquias - Estrutura. Na Figura (a), a matriz de adjacência
aparece não recuada, sem hierarquia; enquanto a (b) mostra o recuo de li-
nhas e colunas para realçar níveis hierárquicos; já a (c) delimita visualmente
grupos e subgrupos na matriz; (d) destaca alterações internas em nível in-
termediário da hierarquia; e na Figura (e) aparecem conexões adicionadas
(verde) e removidas (roxo) em relação ao instante anterior. Figura adaptada
de (VEHLOW; BECK; WEISKOPF, 2016).

Na Figura 14a, a matriz de adjacência base exibe quadrados pretos onde há arestas,

rodeada pelo gráfico icicle colorido que reflete a ordenação hierárquica dos nós. Em

seguida, na Figura 14b, a indentação agrupa visualmente nós do mesmo nível para revelar

subgrupos no icicle. Logo depois, a Figura 14c mostra contornos aninhados demarcando os

blocos de cada grupo e subgrupo. Na Figura 14d, uma escala de cinza codifica a densidade

de arestas (áreas mais escuras indicam maior concentração de conexões). Por fim, na

Figura 14e, arestas adicionadas aparecem em verde e removidas em roxo, evidenciando as

mudanças topológicas entre instantes sucessivos.

A Figura 15 ilustra a aplicação da técnica em uma rede dinâmica que resume partidas

de futebol internacional entre 1992 e 2005, envolvendo 219 seleções nacionais em todo o

mundo. O objetivo é comparar a estrutura global e estática de grupos hierárquicos do

gráfico com suas estruturas locais e tempo-dependentes.
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(a)

(b)

Figura 15 – Matrizes e Hierarquias - Aplicação em dados de Partidas de futebol interna-
cional ao longo de 14 anos envolvendo 219 seleções nacionais. Na Figura (a),
que exibe jogos internacionais de futebol de 2001 a 2005, o gráfico dinâmico é
apresentado usando três estruturas hierárquicas de grupos diferentes: Agru-
pamento Hierárquico, Agrupamento Hierárquico Estabilizado e Hierarquia
Geográfica. As arestas adicionadas são destacadas em verde, o que representa
uma quantidade significativa em todos os anos, como também fica evidenci-
ado pelas barras no topo do diagrama. Portanto, a diferença na topologia do
gráfico é relativamente alta. Na Figura (b), que apresenta a fusão de vários
grupos de seleções da Ásia e da América na Copa de 2002, está a comparação
da transição entre a sequência de Agrupamento Hierárquico Estabilizado e
Hierarquia Geográfica em t = 2002. Figura adaptada de (VEHLOW; BECK;
WEISKOPF, 2016).

Na Figura 15a observa-se que, em 2001, diversos pequenos blocos ao longo da diago-

nal (parte A–B, destacada na cor roxa) correspondem às qualificações para a Copa do

Mundo do ano seguinte. Entre 2003 e 2004, identifica-se um agrupamento mais expressivo

referente ao Campeonato Europeu de 2004 (parte C–D, destacada na cor turquesa). O

cluster da Oceania, que inclui Austrália e equipes vizinhas, permanece visível ao longo de

toda a série temporal, embora apresente redução de tamanho de 2004 para 2005 (parte E,

destacada na cor verde). Por fim, na transição de 2001 para 2002, as curvas azuis eviden-

ciam alta dissimilaridade de equipes asiáticas e americanas que são então incorporadas

ao cluster principal da Copa do Mundo (parte F, destacadas na cor rosa).
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A Figura 15b mostra agrupamentos de curvas de Bézier na coloração azul (padrão),

com alguns segmentos destacados em amarelo, que indicam sua convergência com o grupo

da Copa do Mundo de 2002. O contorno preto delimita os grupos provenientes da Ásia,

enquanto o contorno roxo evidencia os times das Américas.

Apesar de exibir padrões interessantes nas conexões entre os nós, essa técnica apresenta

limitações na visualização de redes com muitos nós e conexões, dada a limitação de espaço

para representação dos vértices e arestas, o que pode limitar a análise de alguns cenários.

Além disso, a técnica não foi projetada para levar em consideração os atributos dos nós,

não permitindo a análise desse aspecto da rede.

2.3.3 Sistema BioFabric para Redes Multivariadas

O sistema BioFabric, proposto por Longabaugh (2012), é uma ferramenta de visuali-

zação de redes que representa nós como linhas horizontais e arestas como linhas verticais,

organizadas em uma grade. Embora a abordagem original seja inovadora, ela não contem-

plava nativamente a análise multivariada. Para suprir essa limitação, o trabalho de Fuchs

et al. (2024) explora sistematicamente seu potencial para a visualização de redes multivari-

adas. Os autores propõem e categorizam novas formas de codificar visualmente múltiplos

atributos através de três abordagens principais: visualizações justapostas, a incorporação

de glifos em nós e arestas, e transformações nas características visuais dos elementos da

rede, comparando esta abordagem estendida com matrizes de adjacência. Os resultados

indicam que, embora o design do BioFabric seja promissor, a matriz de adjacência se mos-

trou mais escalável e eficiente em precisão e tempo para redes mais densas e complexas.

O estudo revelou desafios de usabilidade na abordagem do BioFabric, especialmente na

dificuldade de rastrear visualmente as conexões, e conclui com recomendações de design

para futuras implementações, como o uso de interatividade para mitigar os problemas

identificados.A Figura 16 ilustra o layout desenvolvido.
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(a) (b) (c)

Figura 16 – Sistema BioFabric para Redes Multivariadas — Codificações visuais. Na
Figura (a), arestas são codificadas por espessura, traçado e curvatura para
atributos quantitativos; a (b) mostra nós codificados por largura e padrão de
traço para atributos contínuos e categóricos; e a Figura (c), gráficos de barra
alinhados verticalmente às arestas reforçam a correlação entre topologia e
atributos. Figura adaptada de (FUCHS et al., 2024).

A Figura 16 apresenta uma visualização baseada no BioFabric aplicada a uma rede

multivariada com personagens de um seriado. Na Figura 16a, as arestas são codificadas

por variações visuais como espessura, traçado, curvatura e barras empilhadas, represen-

tando atributos quantitativos. Na parte inferior, temporadas são mostradas horizontal-

mente, com conexões temporais indicadas por segmentos coloridos. A Figura 16b exibe os

nós com codificação por atributos: largura da linha para idade, padrões tracejados para

classificação, além de coloração e curvatura para atributos contínuos. Na Figura 16c, grá-

ficos de barras justapostos mostram atributos como idade e número de episódios. Essa vi-

sualização faz uso da técnica de codificação redundante, uma técnica formalmente descrita

e popularizada por Munzner (2014), conceitualmente fundamentada por Bertin (2010),

que consiste na utilização simultânea de duas representações visuais para o mesmo dado.

Essa redundância visa reforçar a leitura ou oferecer múltiplos contextos de interpretação

dos dados, conciliando a preservação da topologia da rede com a clareza na leitura dos

atributos. A Figura 17 exemplifica essa abordagem.
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Figura 17 – Sistema BioFabric para Redes Multivariadas - Codificação redundante. Fi-
gura adaptada de (FUCHS et al., 2024).

Na porção superior da Figura 17, barras embutidas são sobrepostas às arestas, re-

presentando atributos quantitativos diretamente nas conexões entre os nós. Na parte

de baixo, os mesmos dados são apresentados em uma visualização justaposta, alinhada

verticalmente às arestas representadas na rede. Esse arranjo facilita a associação entre a

estrutura da rede e os atributos numéricos correspondentes.

A Figura 18 apresenta uma forma complementar de visualização dos atributos dos nós

por meio de gráficos de barras justapostos. Cada barra está alinhada horizontalmente

com a linha correspondente ao personagem exibido na Figura 16. Na Figura 18a há uma

demonstração de codificação de um único atributo quantitativo na largura das linhas,

enquanto na Figura 18b múltiplos atributos são diferenciados por cor e dimensionados

pela densidade do tracejado e na Figura 18c são quantificados por meio da espessura das

linhas. Finalmente, a Figura 18d exibe a curvatura da linha que indica a expressividade

de cada atributo daquele nó.

(a) (b) (c) (d)

Figura 18 – Sistema BioFabric para Redes Multivariadas - Visualização dos atributos dos
nós. Na Figura (a), a largura das linhas dos nós codifica um valor único de
atributo; na Figura (b) utiliza cores e densidade de tracejado para distinguir
múltiplos atributos simultâneos; na Figura (c), a espessura das linhas reforça
valores numéricos; e na Figura (d), a curvatura das linhas denota variação
contínua de atributo. Figura adaptada de (FUCHS et al., 2024).

Apesar da flexibilidade em representar múltiplos atributos de nós e arestas, algumas

limitações são destacadas. A sobreposição visual pode ocorrer, especialmente quando múl-

tiplos elementos compartilham os mesmos valores, dificultando a distinção, como ocorre
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no uso das curvaturas. Codificações visuais, como espessura e textura, são sensíveis tanto

ao número de atributos mapeados quanto à variedade de valores possíveis, comprometendo

a legibilidade em redes mais densas ou com muitos atributos.

2.3.4 DGVis - Visualização de recortes temporais

O sistema de visualização de layouts desenvolvido por Chang et al. (2022) é projetado

para redes dinâmicas com mudanças sutis ao longo do tempo. A proposta inclui um

algoritmo para gerar recortes temporais organizados em hierarquias e múltiplos níveis de

detalhamento. A Figura 19 mostra a matriz e o gráfico de dispersão gerados a partir de

uma rede de jogadores de basquete durante uma partida, na qual os nós representam os

jogadores e as conexões são interações entre dois jogadores.

(a) (b)

Figura 19 – DGVis - Matriz e Gráfico de Linhas. Na Figura (a), a matriz proporciona a
visão geral da rede e na Figura (b), o gráfico de exibe os recortes de tempo
como pontos. Figura adaptada de Chang et al. (2022).

Na Figura 19a, a matriz de adjacências fornece uma visão geral da rede, onde os nós

são representados por círculos e as conexões por retângulos. A coloração dos círculos

indica a qual time é aquele jogador, enquanto a coloração e o tamanho dos retângulos

codificam o tipo de interação e a frequência com que ela ocorre dentro daquele recorte

temporal entre os pares adjacentes. Na Figura 19b, o gráfico de dispersão representa cada

recorte temporal da rede dinâmica por um ponto. Esses recortes correspondem a interva-

los de tempo de duração variável, gerados a partir da fusão de snapshots consecutivos com

pequenas mudanças estruturais, conforme critérios definidos pelo usuário no algoritmo in-

terativo de agregação temporal. Esses intervalos são convertidos em vetores combinados

de características topológicas (nós e arestas), e projetados em um plano bidimensional por

meio do algoritmo t-SNE, de modo que os recortes temporais com estruturas semelhantes

ficassem próximos entre si. Quanto mais recente é o intervalo temporal, mais intensa a

cor do ponto, enquanto uma linha conecta os pontos na ordem cronológica, permitindo

visualizar a progressão temporal da rede. Essa visualização possibilita ao usuário identifi-

car padrões de distribuição e agrupamentos estruturais ao longo do tempo, com suporte a
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zoom e seleção interativa para análises mais detalhadas. A Figura 20 ilustra dois aspectos

complementares da análise de recortes temporais.

(a) (b)

Figura 20 – DGSVis - Conexões e Trajetórias. Na Figura (a), cada jogador é represen-
tado como círculo conectado por arestas cuja espessura reflete frequência de
interação, na Figura (b), as trajetórias de movimento são codificadas por to-
nalidade (recência) e espessura (velocidade). Figura adaptada de Chang et
al. (2022).

Na Figura 20a, cada jogador é representado por um círculo, posicionado conforme

sua localização em quadra. As arestas que conectam pares de jogadores indicam intera-

ções, com espessura proporcional à frequência de ocorrência dentro do snapshot: quanto

mais espessa, mais recorrente é a conexão. Já na Figura 20b, são desenhadas trajetórias

segmentadas de movimento com base nas posições temporais dos jogadores. O tom das

linhas torna-se mais intenso para representar momentos mais recentes, enquanto a espes-

sura reflete a velocidade do jogador no intervalo, sendo as linhas mais largas indicativas

de maior velocidade. Essa dupla representação permite compreender simultaneamente a

estrutura relacional e os padrões de movimentação dos jogadores.

O diagrama de detalhes do snapshot apresenta os atributos desses intervalos por meio

de gráficos de linha combinados. O resultado é mostrado na Figura 21.

Figura 21 – DGSVis – Detalhe de Snapshot. Três gráficos de linha paralelos exibem veloci-
dade, grau e distância média por jogador em um recorte temporal, codificados
por cor de equipe. Figura adaptada de Chang et al. (2022).
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Nessa representação, os jogadores são representados por círculos, e os recortes tempo-

rais são analisados por três gráficos de linha dispostos lado a lado. O primeiro mostra a

velocidade dos jogadores, o segundo o grau (número de conexões), e o terceiro a distância

entre pares conectados, todos com codificação por cor da equipe ou classe da conexão.

A interface permite destacar um jogador ou gráfico específico, promovendo uma análise

integrada entre métricas e estrutura da rede ao longo do tempo.

Apesar de fornecer uma visão sobre a similaridade estrutural entre recortes tempo-

rais, o método de projeção apresenta algumas limitações. A transformação dos recortes

em pontos no gráfico de dispersão considera apenas a presença ou ausência de nós e co-

nexões, sem incorporar diretamente atributos adicionais, permitindo que recortes com

atributos bastante distintos possam ser posicionados próximos entre si, desde que apre-

sentem estruturas topológicas semelhantes. Além disso, como o algoritmo de projeção

(t-SNE) não preserva a ordem temporal, recortes que ocorreram em sequência podem ser

visualizados distantes no espaço projetado, enquanto recortes distantes no tempo podem

aparecer próximos. Isso dificulta a percepção de padrões evolutivos ao longo do tempo.

Embora o sistema permita a visualização detalhada de atributos em outras representações

gráficas, como nos diagramas Node-Link e de detalhes de recorte temporal, a análise si-

multânea de muitos elementos ou múltiplos atributos pode resultar em sobrecarga visual,

especialmente em redes densas ou com alto número de dimensões.

2.3.5 Multi-NetVis – Visual Analytics for Multivariate Network

O sistema Multi-NetVis (WANG et al., 2022) é uma ferramenta de análise visual

desenvolvida para explorar redes multivariadas, cujo objetivo é equilibrar a análise da

topologia da rede com a análise da correlação de atributos. Para atingir esse equilíbrio, o

Multi-NetVis propõe um layout multidimensional que explora diferentes aspectos da rede

em espaços visuais distintos, mas interconectados. Essa abordagem permite uma análise

em múltiplas granularidades, abrangendo desde a visão geral da rede até os detalhes locais.

As dimensões de visualização empregadas são 3D, 2.5D e 2D, cada uma otimizada para

um tipo específico de análise:

o Visualização 3D: Destinada à apresentação da estrutura global da rede e à iden-

tificação de comunidades.

o Visualização 2.5D: Utilizada para explorar atributos hierárquicos da rede, essa

visualização organiza os nós em camadas bidimensionais empilhadas ao longo de um

eixo adicional.

o Visualização 2D: Focada na apresentação de detalhes de sub-redes locais e na

interação precisa.
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A transição entre essas dimensões é facilitada por um método de transformação de

layout que preserva o contexto topológico, permitindo uma exploração fluida do global

para o detalhe.

Figura 22 – Multi-NetVis - Layout Geral. Estrutura 3D de comunidades via Louvain,
projeção 2.5D orientada por atributos com edge bundling, suportando transi-
ção global-detalhe. Figura adaptada de (WANG et al., 2022).

O layout desenvolvido é exibido na Figura 22. A Figura A1 exibe propriedades gerais

da rede, enquanto A2 e A3 apresentam gráficos de linha para medidas de centralidade

e características agregadas das comunidades, respectivamente, utilizando uma metáfora

visual de pétalas de flor. A Figura B1 oferece uma visão global tridimensional da topo-

logia da rede. Nessa dimensão, os nós são coloridos por atributos e as comunidades são

destacadas utilizando o algoritmo Louvain-3D FDA (WANG et al., 2022), que otimiza

o posicionamento das comunidades em um espaço 3D. Essa representação é ideal para

compreender a estrutura macro da rede e identificar agrupamentos de nós. A Figura B2

representa a rede em um layout 2.5D. Nessa dimensão, a rede é organizada em camadas

2D empilhadas, onde cada plano corresponde a um atributo específico da rede. Os nós

são dispostos nesses planos de acordo com seus atributos, permitindo a comparação da

topologia entre diferentes categorias de atributos. O uso de edge bundling (HOLTEN;

WIJK, 2009) é crucial para reduzir a sobreposição visual das arestas e melhorar a cla-

reza da visualização em múltiplas camadas. Finalmente, a Figura B3 exibe sub-redes em

uma visualização 2D, que pode ser circular ou force-directed. Essa dimensão é empregada

para revelar detalhes de nós específicos, suas conexões e atributos locais, sendo ideal para

análises precisas em pequena escala.

O método de transformação espacial multidimensional gera layouts com sobreposição

de nós, especialmente em redes densas, resultando em áreas excessivamente compactas
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ou esparsas. A falta de suporte ao aspecto temporal é um fator importante, limitando a

análises estáticas e dificultando a exploração de padrões temporais. Além disso, exige-se

que os usuários sigam um processo exploratório completo.

2.4 Considerações Finais

Foram apresentadas nesta seção técnicas de visualização de Redes Dinâmicas Multiva-

riadas. Os trabalhos apresentados não levam em consideração os atributos dos nós, ou o

fazem de maneira sumarizada ou limitada. Entre técnicas de reordenação de nós e novas

propostas de design, ainda é possível explorar a influência dos atributos na visualização

da rede, proporcionando um aproveitamento maior das informações contidas na estrutura,

além de oferecer uma opção de visualização com menor sobreposição de elementos.
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Capítulo 3

Vizinhos Recorrentes baseados em

Atributos

Neste capítulo é apresentada a metodologia proposta neste trabalho, que consiste no

desenvolvimento e aplicação de uma nova estratégia de ordenação para Redes Dinâmi-

cas Multivariadas, denominada Attribute-based Recurrent Neighbors (ARN) ou Vizinhos

Recorrentes baseados em Atributos. A abordagem representa uma adaptação da estra-

tégia Recurrent Neighbors (RN) (LINHARES et al., 2017), originalmente fundamentada

no grau dos nós e também apresentada neste capítulo, com o objetivo de incorporar uma

métrica que combina a conectividade estrutural da rede com os atributos intrínsecos dos

nós, de modo a melhorar a compreensão de fenômenos temporais e reduzir a complexidade

visual dos layouts.

3.1 Ordenação por Recurrent Neighbors

Embora o MSV demonstre eficácia em redes de tamanho moderado, sua aplicação em

redes densas apresenta desafios relacionados à sobreposição de arestas, que pode causar

poluição visual e dificultar a identificação de padrões relevantes. Para mitigar esse pro-

blema, o sistema DyNetVis oferece diversas estratégias de ordenação de nós projetadas

para reduzir a sobreposição de arestas e facilitar a identificação de fenômenos associados

às interações entre os nós.

A técnica Recurrent Neighbors (RN) foi proposta para destacar padrões de interação

frequentes em redes temporais, centralizando os nós mais ativos no layout temporal e

minimizando o comprimento das arestas verticais. Essa técnica visa reduzir a sobreposição

de conexões e a poluição visual, posicionando nós com interações recorrentes ao longo

do tempo espacialmente próximos. O processo começa identificando o nó com maior

grau acumulado ou maior atividade temporal, que é posicionado na linha central do

layout. Iterativamente, os nós com maior número de conexões recorrentes com o nó de

referência são alocados nas linhas adjacentes (acima e abaixo), priorizando a frequência
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das interações temporais. Esse procedimento continua, selecionando a cada passo um novo

nó com alta conectividade recorrente em relação ao último posicionado, até que todos os

nós sejam organizados. Caso ainda existam nós não alocados, ou seja, que não possuem

conexões diretas com os nós já posicionados, o algoritmo os insere alternadamente no

início ou no fim da sequência, com base no grau de conexão com os nós localizados em

cada extremidade. Dessa forma, garante-se que todos os nós sejam incluídos na ordenação

final (LINHARES, 2015). A Figura 23 ilustra esse processo.

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 23 – Técnica Recurrent Neighbors - Na Figura (a) é mostrado o grau de cada nó
utilizado neste exemplo. A Figura (b), mostra os nós posicionados conforme
a ordem de aparição na base de dados; em (c), a ordenação é feita com base
no grau dos nós, do maior para o menor, de baixo para cima; e na Figura
(d), a ordenação por Vizinhos Recorrentes destaca a proximidade espacial de
nós com interações frequentes ao longo do tempo. Figura adaptada de (LI-
NHARES, 2015).

Na Figura 23, o nó B, identificado como o de maior atividade ou grau acumulado, é

posicionado no centro do layout. Seus vizinhos recorrentes - o nó A (conectado quatro

vezes), D (duas vezes) e C (uma vez), são então analisados. O algoritmo prioriza A e D,
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colocando-os acima e abaixo de B, respectivamente, devido à maior recorrência de suas

conexões com B ao longo do tempo. Em seguida, o nó C é posicionado acima de A, e

o nó E abaixo de D, refletindo, respectivamente, suas interações temporais com A e D.

Assim, os nós com conexões recorrentes são mantidos próximos, reduzindo o tamanho das

arestas e melhorando a legibilidade do layout.

3.2 Descrição da proposta

A proposta deste trabalho é uma extensão da estratégia de Recurrent Neighbors, incor-

porando os atributos dos nós à ordenação no layout temporal, além do grau tradicional.

Essa abordagem permite reorganizar os nós considerando não apenas suas conexões fre-

quentes, mas também características relacionadas aos nós envolvidos na rede, permitindo

a análise de como essas informações contribuem para as conexões observadas, o que ajuda

a compreender fenômenos envolvidos nessas conexões. A abordagem é detalhada nas

próximas subseções.

3.2.1 Ordenação por Vizinhos Recorrentes considerando os Atri-

butos dos Nós (ARN)

A visualização Sequence View oferece abordagens interativas que ampliam sua aplica-

bilidade, como a reorganização dinâmica dos nós (ELZEN et al., 2013). Nesse contexto,

a ordenação por Recurrent Neighbors adota o grau como uma métrica topológica estrita,

representando o número total de conexões de cada nó ao longo do tempo em uma rede di-

nâmica. Essa medida fundamenta a disposição dos nós no layout temporal, aproximando

aqueles com maior interatividade.

O método proposto neste trabalho expande essa técnica ao integrar características

intrínsecas dos nós ao processo de ordenação. Na abordagem proposta, o grau passa a ser

tratado como um atributo ponderável, combinado a outros atributos dos nós, de forma a

levar essas informações em consideração na montagem do layout.

Essa metodologia também pode ser aplicada ao layout TAM, evidenciando a presença

de hubs com alta conectividade e atributos semelhantes, o que pode favorecer a identifi-

cação de agrupamentos relevantes na dinâmica da rede.

Após o pré-processamento, assegura-se que os atributos estejam representados em

escalas compatíveis, de forma a possibilitar o cálculo consistente das pontuações e simi-

laridades entre os nós. Com os dados preparados, o algoritmo 1 descreve a estratégia

adotada.

Definição: Para o Algoritmo 1, a rede de entrada é definida como R = ( V; E), onde V

é o conjunto de nós e E o conjunto de arestas. A matriz de atributos dos nós é representada

por A 2 RjV j� d, com jV j linhas (número de nós) e d colunas (número de dimensões de
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atributo), enquanto W 2 Rd é o vetor de pesos definido pelo usuário para cada atributo.

O parâmetro wg 2 R é o peso atribuído ao grau deg(v) na pontuação inicial, que, junto

com os atributos ponderados por W , determina o nó central do layout. O “grau relativo”

entre um nó candidato v 2 V e um nó de referência u 2 V é a intensidade da conexão

evu 2 E (opcionalmente ponderada por pesos de aresta ou adjacência).

Algoritmo 1 Ordenação por Attribute-based Recurrent Neighbors
Entrada: Rede R, atributos dos nós A, conjunto de pesos W , peso do grau wg

Saída: listaF inal – Lista ordenada de nós
Etapa 1: Pontuaçªo inicial

1: Para cada nó n 2 R Faça
2: Calcular score[n]  wg � grau(n) +

P d
i =1 W [i ] � A[n][i ]

3: Fim Para
4: listaInicial  nós ordenados de forma decrescente por score[n]
5: listaF inal  listaInicial [0]
6: primeiro  listaF inal [0], ultimo  listaF inal [0]
7: Remover listaInicial [0]
8: extCorrente  primeiro
9: Enquanto listaInicial 6= [ ] Faça

10: Para cada nó n1 2 listaInicial Faça
11: Calcular scoreRel(n1; extCorrente )
12: Fim Para
13: Selecionar candidatoEscolhido  maior scoreRel
14: Se extCorrente = primeiro Entªo
15: Inserir candidatoEscolhido no início de listaF inal ;
16: Atualizar primeiro  candidatoEscolhido
17: Senªo
18: Inserir candidatoEscolhido no final de listaF inal ;
19: Atualizar ultimo  candidatoEscolhido
20: Fim Se
21: Remover candidatoEscolhido de listaInicial
22: Se extCorrente = primeiro Entªo
23: extCorrente  ultimo
24: Senªo
25: extCorrente  primeiro
26: Fim Se
27: Fim EnquantoRetorne listaF inal

O algoritmo proposto inicia com o cálculo de uma pontuação inicial para cada nó n 2

R, combinando seu grau – que corresponde ao total de conexões iniciadas ou terminadas

nele – multiplicado pelo peso wg, com a soma ponderada dos atributos A[n][i ], de acordo

com os pesos definidos no vetor W . Os nós são então ordenados de forma decrescente

com base nessas pontuações, originando a listaInicial .

O nó com maior pontuação é selecionado como ponto de partida e inserido na listaFinal ,

sendo inicialmente considerado tanto o primeiro quanto o ultimo da sequência. A vari-

ável extCorrente é usada para controlar a extremidade da lista com a qual os próximos

candidatos serão comparados, alternando entre o primeiro e o ultimo a cada iteração.

Durante o laço principal, o algoritmo recalcula, para cada candidato restante, um

score relativo com base em sua conectividade com a extremidade atual (extCorrente )

e na soma ponderada de seus atributos. A conectividade relativa com a extremidade
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corrente é incorporada à pontuação, resultando no valor scoreRel(c;extCorrente ). O

nó com maior valor de scoreRel é selecionado e inserido na extremidade correspondente

da listaFinal , no início se extCorrente = primeiro , ou no final se extCorrente =

ultimo .

O score relativo de um candidato c em relação à extremidade e é calculado por:

scoreRel(c; e) =
connectionScore(c; e) � gmin

gmax � gmin
+

dX

i =1

W[i ] � A[c][i ] (1)

A pontuação relativa entre um nó candidato c e uma extremidade da lista e, denotada

por scoreRel(c; e), é calculada combinando dois componentes: o número de arestas entre

c e e, calculado pela função connectionScore(c; e), normalizado com base nos valores mí-

nimo (gmin ) e máximo (gmax ) entre todos os candidatos (considerando a rede agregada,

isto é, independentemente dos instantes em que as arestas ocorreram) e a soma ponde-

rada dos atributos do nó c, dada por
P d

i =1 W[i ] � A[c][i ]. A normalização garante que a

conectividade tenha valor entre 0 e 1, permitindo uma comparação justa entre os can-

didatos. Essa conectividade normalizada é somada à pontuação baseada nos atributos,

permitindo selecionar candidatos que sejam, simultaneamente, topologicamente próximos

à extremidade atual e semelhantes em termos de atributos.

Após a inserção, o nó é removido da listaInicial , a extremidade correspondente é

atualizada, e o valor de extCorrente é alternado para a próxima iteração. Esse processo

continua até que todos os nós tenham sido ordenados. Ao final, o algoritmo retorna a

listaFinal , que representa uma ordenação dos nós que equilibra a pontuação inicial

baseada em atributos com a conectividade relativa progressiva à medida que a sequência

é construída.

3.2.2 Mapeamento de conectividade pela coloração dos nós

A atribuição de cores aos nós constitui uma estratégia essencial para representar va-

riações em atributos selecionados, tornando padrões e diferenças mais perceptíveis visu-

almente. O mapeamento cromático adotado neste trabalho varia conforme a natureza

do atributo, sendo projetado para otimizar a interpretação dos dados. Para isso, realiza-

se um mapeamento do valor do atributo para um valor de cor dentro de um intervalo

contínuo, permitindo representar de forma visual as variações nos valores dos atributos

associados aos nós. Para atributos numéricos, utiliza-se um gradiente contínuo de cores.

Os valores são reescalados entre o mínimo e o máximo, com o menor valor mapeado para

a cor inicial do gradiente e o maior para a cor final. No caso de atributos categóricos, cada

valor distinto é associado a uma cor única e contrastante, garantindo que as categorias

sejam facilmente distinguíveis entre si.

O uso de cores neste trabalho tem como objetivo principal apoiar a interpretação das

possíveis relações entre as características dos nós e as conexões que estabelecem na rede.
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Ao destacar visualmente os atributos, o mapeamento cromático facilita a identificação

de padrões estruturais que podem estar associados a essas características, contribuindo

para a compreensão dos fatores que influenciam a formação de agrupamentos e intera-

ções. Embora também permita observar variações e identificar outliers, sua contribuição

mais relevante está na capacidade de evidenciar visualmente a influência dos atributos na

estrutura da rede. Para preservar a coerência da representação e evitar a perda de infor-

mação, os nós sem dados válidos são apresentados na cor cinza, sinalizando a ausência de

atributos disponíveis sem interferir na leitura geral da rede.

Para ilustrar o algoritmo proposto, a Figura 24 apresenta uma aplicação em uma rede

hipotética que representa interações sociais ao longo do tempo entre usuários de uma rede

social. Nessa rede, cada pessoa é representada por um nó, identificado por “Pessoa_X”,

e as conexões entre os nós indicam interações sociais, como conversas, encontros ou co-

laborações. Para cada indivíduo, os atributos considerados são a “Idade”, representada

por tons de verde, “Nivel_Escolaridade” pela cor laranja e a “Renda”, codificada por

tons de azul na visualização. Parte-se da hipótese de que a Renda exerce influência tão

significativa na formação das conexões quanto a Idade e ao Nível de Escolaridade dos

indivíduos.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 24 – ARN: influência de atributos na ordenação. Na primeira coluna, os nós são
coloridos por Idade; na segunda, por Renda; e na terceira, por Nível de Es-
colaridade. As duas primeiras linhas mostram os nós ordenados por grau
e RN, respectivamente, enquanto na terceira linha, os nós estão ordenados
por ARN, com pesos [Grau=1, Idade=0.5, Renda=0.3 e Nível de Escolari-
dade=0.5]. Elaborado pelo autor (2024).

A análise da visualização de rede ordenada por ARN evidencia uma segregação espa-

cial. Nas Figuras 24a, b e c, os nós são coloridos por Idade, Renda e Nível de Educação,

respectivamente. As duas primeiras linhas mostram ordenações por grau e RN, enquanto a

terceira apresenta a ordenação por ARN, alternando os pesos atribuídos aos atributos. Ao
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