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Resumo

Existem diversas propostas na literatura para utilizar Visualizacdo da Informacao em
redes, mas ainda existem varios desafios na area, como a falta de técnicas que melho-
rem a interpretagdo de grandes quantidades de dados e relacionamentos. Este trabalho
apresenta o estudo e aplicacao de técnicas de visualizacao para analise e exploracao de
redes temporais. A ideia é identificar a presenca de padroes e tendéncias que ajudem a
explicar fend6menos e comportamentos em diversos cenarios. Este trabalho apresenta tam-
bém o sistema computacional DyNetVis, que pode ser utilizado para comprovar a eficacia
das estratégias propostas, bem como tornar essas estratégias disponiveis a comunidade
cientifica. Finalmente, sdo apresentados resultados da aplicagdo das técnicas propostas
em diversas redes temporais, utilizando o sistema desenvolvido. Com a utilizacdo das
técnicas propostas, ¢ possivel que se reconheca padroes que antes eram dificeis de serem

identificados.

Palavras-chave: Redes Temporais. Redes Complexas. Visualizagao. Grafos. Redes de

contato.



Abstract

There are many proposals in the literature that use Information Visualization to visua-
lize networks, but there still exist several challenges in the area, as the lack of thechniques
that improve the interpretation of big data and their relationships. This thesis presents
the study and application of data visualization techniques in Temporal Networks. The
goal is to identify patterns that will help to explain phenomena and behavior from various
scenarios. As a result of this study, we present a system, called DyNetVis, which can be
used to test the effectiveness of the proposed techniques, well be make these techniques
available to the scientific community. Finally, we present results of the application of the
proposed techniques in temporal networks using the developed system. With the utiliza-
tion of the propose techniques, it is possible to recognize patterns that were difficult to

identify without the techniques.

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

Networks.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — TIlustracao do conceito de grafos. . . . . . . . . . .. ... .. ... ... 18
Figura 2 — TIlustragao do conceito de diagrama de grafos. . . . . .. ... ... .. 19
Figura 3 — Exemplificacao de Redes Temporais. . . . . . . . .. .. .. ... ... 20
Figura 4 — Exemplificacao de Visualizacao de Redes. . . . . . . .. .. ... ... 21
Figura 5 — Ilustracao dos principios de Gestalt aplicados a grafos. . . . . . . . .. 22

Figura 6 — TIlustragdo do modelo da visdao temporal proposto por (HOLME; SA-

RAMAKI, 2011). . . . . . . o 24
Figura 7 — Ilustracao do modelo da visao temporal e da ordenacao das linhas pro-

posto por (ELZEN et al., 2013). . . . . . . . . ... ... ... ..., 25
Figura 8 — Dez formas de ordenar as linhas na visao temporal aplicadas a dados

TEAIS. . . . . o 26
Figura 9 — Visualizacao da base de dados de e-mails da empresa Enron. . . . . . . 27
Figura 10 — Representagao circular de uma rede temporal. . . . . . . . . .. .. .. 29
Figura 11 — Tlustracao da propagaciao de doenga em uma rede temporal. . . . . . . 30
Figura 12 — Diferentes visoes dos dados. . . . . . .. .. .. .. ... ... ... .. 32
Figura 13 — Passo a passo do esquema do trabalho. . . . . . . . ... .. ... ... 33
Figura 14 — Construcao da rede estrutural considerando o tempo acumulado. . . . . 34
Figura 15 — Construcao da rede estrutural considerando o instante de tempo. . . . 34
Figura 16 — Diferenciacao dos vértices pelo tamanhoecor. . . . . . . . . .. .. .. 35
Figura 17 — Diferenciacao das arestas pelo tamanho, cor e forma. . . . . . . . . .. 36
Figura 18 — Selecao por profundidade na visao estrutural. . . . . .. .. .. .. .. 37
Figura 19 — Diferentes estratégias de ordenagao para o layout temporal. . . . . . . 40

Figura 20 — Rede temporal para exemplificar o funcionamento do algoritmo de cores

na visao temporal. . . . . ... Lo 41
Figura 21 — Exemplificacdo do Mapa de Atividade Temporal (MAT). . . . . .. .. 43
Figura 22 — Representagao das interagoes na visao temporal. . . . . . . . . . . . .. 44
Figura 23 — Ilustracao do conceito de resolugao aplicado a visao temporal. . . . . . 44

Figura 24 — Comunicacao entre as visoes estrutural e temporal. . . . . . . . . . .. 45



Figura 25 — Telas de filtros e customizagao do sistema DyNetVis. . . . . . . . . .. 48

Figura 26 — Visao estrutural detalhada da tela inicial do software. . . . . . . . . .. 49
Figura 27 — Visao temporal detalhada da tela inicial do software. . . . . . . . . .. 50
Figura 28 — Visao geral de dados reais de uma Conferéncia. . . . .. .. ... ... 54
Figura 29 — Visao geral de dados reais de uma Escola. . . . . .. .. .. ... ... 54
Figura 30 — Visao geral de dados reais de um Hospital. . . . . . . .. .. ... ... 54
Figura 31 — Visao geral de dados reais de um Museu. . . . . . .. .. .. ... ... o4
Figura 32 — Visao geral de dados reais de uma Rede Sexual. . . . . . . . ... ... 56
Figura 33 — Visao geral de dados reais de um Museu. . . . . . .. .. .. ... ... 57
Figura 34 — Visao geral dos dados da Escola (FOURNET; BARRAT, 2014). . . . . 58

Figura 35 — Visao especifica do n6 1207 selecionado na visdo temporal do Hospital. 59
Figura 36 — Visoes especificas da visao temporal da Conferéncia. . . . ... . . .. 60
Figura 37 — Visao especifica de dois nés na visao estrutural e temporal dos dados

do Museu (ISELLA et al., 2011). . . .. .. ... ... ... ... ... 62
Figura 38 — Visao especifica de dados reais da Conferéncia.. . . . . . . . ... ... 63

Figura 39 — Representagao da propagacao da epidemia em uma rede temporal. . . . 68



Lista de tabelas

Tabela 1 — Tabela com as redes de contatos, com suas respectivas quantidades de
vértices, arestas e resolugao original darede. . . . . . . . . .. ... .. 53
Tabela 2 — Tabela com o desempenho relacionando os vértices e arestas com o

tempo médio gasto para iniciar o sistema. . . . .. .. ... ... 65



Lista de siglas

CEO Chief Executive Officer
DyNetVis Dynamic Network Visualization
MAT Mapa de Atividade Temporal

RFID Radio Frequency Identification Devices



1.1
1.2

2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.4

3.1
3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.2
3.2.1
3.2.2
3.2.3
3.2.4
3.3
3.4
3.5
3.5.1

Sumario

INTRODUGCAO . . . . . ittt e e e e e e e e e e e e e e e 15
Objetivos . . . . . . . . 16
Organizagao da Dissertagdo . . . . .. .. ... ... ... ..... 17
FUNDAMENTACAO TEORICA . .. ... ... ... ... 18
Grafos . . . . . . . 18
Redes Complexas . . . . . . . .. .. ... ... 20
Visualizacado de Redes . . . . . . . . . .. .. ... ... ... ... . 21
Ferramentas para visualizagao deredes . . . . . . . . . ... ... ... 22
Trabalhos Correlatos . . . . . . . .. .. ... .. ... ... ..., 23
ANALISE VISUAL DE REDES TEMPORAIS . .. ...... 31
Visao estrutural . . . . . . ... ... ... 33
Organizacao dos vértices . . . . . . . . . ... ... 33
Atribuicao de cor, tamanho e forma . . . .. ... ... 34
Interacao do usuario . . . . . . . . ... 36
Visao temporal . . . . ... ... ... 36
Organizacao dos vértices . . . . . . . . . ... ... L 37
Atribuicao de cor, tamanho e forma . . . . .. ... ... ... ... 38
Mapa de Atividade Temporal . . . . . . . . . ... ... L. 39
Interacdo do usuario . . . . . . . ... 42
Resolucao temporal darede . . . . .. ... ... ... ... .... 42
Coordenacgao entre visdées . . . . . . .. ... 45
Sistema DyNetVis . . . . . . . . . ... ... 45
Funcionalidades do sistema . . . . . . . . ... ... ... ... ... . 46
EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS . . . .. 51
Redes de contato . . . . . . . ... ... ... L. 51



4.2

4.2.1
4.2.2
4.2.3

5
5.1
5.2
5.2.1
5.2.2
5.2.3
0.2.4

Experimentos e Avaliagao dos Resultados . . . . . . . ... .. .. 53

Visao geral . . . . . . . 53
Visado especifica . . . . . . .. 59
Desempenho do sistema . . . . . . . . ... ... L. 63
CONCLUSAO . . . . oottt e e e e e e e e e e e s e e e e e 66
Contribuigdées . . . . . . . ... 67
Trabalhos Futuros . . . . . .. ... ... ... ... ... ...... 67
Analise e exploragao de caracteristicas associadas aos individuos . . . . 67
Organizacao dos vértices . . . . . . . . . ... 68
Aplicagoes em Epidemiologia . . . . . . . .. ... 68
Melhoria da escalabilidade do sistema . . . . . . .. ... ... .. ... 69

REFERENCIAS . . . ot ot e e e e e e e e e s s s s s s s, 70



15

CAPITULO

Introducao

A Visualiza¢ao da Informagao é uma area de pesquisa que estuda a construcao de re-
presentacoes visuais de um espaco do dominio abstrato utilizando graficos, imagens, ani-
magoes, estruturas, entre outros (WILLIAMS; SOCHATS; MORSE, 1995). Essas repre-
sentagoes, apoiadas por técnicas de interacao computacionais, auxiliam na compreensao
dos dados e na extracdo de conhecimento do resultado de simulagoes ou medigoes (MC-
CORMICK, 1988).

A Visualizagao da Informacao tem sido usada com bastante éxito em diversas areas,
dentre elas financas, sociologia e transportes (ELZEN et al., 2013). Quando o espago
de dominio a ser visualizado é representado por uma estrutura de grafos, abordagens
especificas sdo necessarias para tornar efetivo o processo de visualizagdo (HERMAN;
MELANCON; MARSHALL, 2000a). Encontrar uma representacao adequada nao é uma
tarefa trivial, e continua sendo um desafio para os pesquisadores (SPENCE, 2007).

Tém-se observado um grande crescimento no uso da representacao de grafos para
modelagem de diversos fendmenos sociais e da natureza. Essa abordagem resultou em uma
nova area cientifica chamada de redes complexas (NEWMAN;, 2003). E possivel encontrar,
na literatura, exemplos de uso de modelagem por redes complexas para estudos nas areas
de epidemiologia, genética, computacao, economia, neurociéncia, linguistica, pesquisas
com redes sociais, redes de terrorismo, entre outras (COSTA et al., 2011).

Para descrever uma rede complexa utiliza a representagao classica de grafos (BENDER-
DEMOLL; MCFARLAND, 2006), a qual contempla a existéncia de um conjunto de itens,
chamados de vértices ou nds, com conexoes entre eles chamadas de arestas. Como a area
de redes complexas é posterior a area de grafos, muitos dos conceitos e trabalhos direci-
onados a analise, quantificacao e visualizagao de grafos sao utilizados na analise de redes
complexas. Dessa forma, para a visualizacao de redes complexas pode-se utilizar técnicas
ja estabelecidas para visualizagao de grafos.

A representacao mais comum de rede complexa é a chamada na literatura de Node-
link diagram (diagrama de nos e arestas) e serd chamada neste trabalho de estrutural,

que dispde os ndés em um plano, com arcos ou retas conectando-os (WILSON, 2012).
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Entretanto, em uma rede com grande quantidade de vértices, a extracao de informacoes
pelo olho humano ¢é dificultada, tornando inadequado o uso exclusivo dessa estratégia
de visualizaggo (NEWMAN, 2003). Apesar de existirem diversas propostas na litera-
tura para visualizagao de redes, ainda existem varios desafios para a area de Visualizacao
da Informacao no tocante a proposicao de técnicas que efetivamente melhorem, sob o
aspecto cognitivo, a tarefa de interpretar grandes quantidades de dados e seus relaciona-
mentos (HERMAN; MELANCON; MARSHALL, 2000a).

Dentre os tipos de redes complexas existentes, existe um tipo particular chamado de
rede temporal (ou dindmica) que, por defini¢do, sdo redes nas quais as mudangas es-
truturais se dao de acordo com o tempo, isto é, vértices ou arestas sao adicionadas ou
removidas ao longo do tempo (ZAIDI; MUELDER; SALLABERRY, 2014). A sua visua-
lizacao pode ser dada de forma que os noés sao organizados em linhas horizontais e suas
conexdes sao representadas, ao longo do tempo, por ligagoes entre essas linhas (HOLME;
SARAMAKI, 2011). Em razdo de a 4rea de visualizacdo de redes temporais ser uma
area recentemente explorada (ZAIDI; MUELDER; SALLABERRY, 2014), grande parte
dos trabalhos que abordam o tema nao disponibilizam ferramentas para realizar a vi-
sualizacao temporal (CROUSER; FREEMAN; CHANG, 2011). O uso das técnicas de
Visualizagao de Informagao ajuda a compreender melhor a estrutura e dinamica de re-
des temporais, possibilitando a identificagdo de padroes que auxiliam na compreensao do
fendomeno modelado.

Neste trabalho, as representagoes estruturais e temporais sao analisadas aplicando
técnicas de analise visual, que possibilitam alternativas visuais para interpretar os dados.
Para comprovar estas técnicas, foi desenvolvido um sistema computacional que permite
demonstrar as referidas formas de visualizacao de redes temporais com dados reais. Desta
forma, espera-se que seja possivel identificar quais padroes e tendéncias podem ser obtidos

observando e interagindo com tal sistema de visualizacao.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma metodologia de visualizacao de
redes temporais. Tem-se como hipotese que o uso das técnicas de Visualizagao de Informa-
¢ao ajuda a compreender melhor a estrutura e dinamica de redes temporais, possibilitando
a identificacdo de padrdes que auxiliam na compreensao do fenomeno modelado. Como

objetivos especificos tem-se:

1. Investigar estratégias de visualizagao e exploracao da estrutura de conexoes da rede,
de forma a construir modelos que permitam identificar padroes e tendéncias dos

dados em diferentes cenarios;

2. Investigar estratégias de visualizacao interativa de conexoes ao longo do tempo,
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adicionais as conhecidas da literatura, e construir, utilizando essas e novas técnicas,

outras formas de analisar as informacgoes de redes temporais;

3. Propor novas estratégias de coordenacao entre as visoes construidas, possibilitando

a analise da rede sob diversas perspectivas simultaneamente;

4. Desenvolver um sistema computacional dotado de um conjunto de ferramentas in-
terativas, de forma a validar a metodologia proposta e disponibilizar para a comu-

nidade as técnicas propostas.

1.2 Organizacao da Dissertacao

O Capitulo 1 de introducao discute os desafios da area de Visualizagao de Informagao
relacionados a analise de redes temporais e detalha como os objetivos deste trabalho
podem contribuir para a area.

O Capitulo 2 de fundamentacao tedrica trata dos conceitos basicos da area para que
o trabalho possa ser melhor compreendido, bem como analisa os diversos trabalhos rela-
cionados a area de redes temporais.

O Capitulo 3 dispoe sobre as técnicas de andalise visual de redes temporais detalhadas,
analisando as diferencas entre os trabalhos demonstrados no segundo capitulo, abordando
detalhes da rede estrutural e temporal e das diversas técnicas para auxiliar na identificagao
de padroes, como atribuir cor, tamanho e forma aos vértices e arestas de maneira eficaz.
Esse capitulo finaliza com a demonstracao do software desenvolvido.

O Capitulo 4 apresenta a analise dos resultados aplicando as técnicas que foram pro-
postas no terceiro capitulo, trabalhando com algumas redes temporais que modelam in-
teragoes entre pessoas em diferentes contextos (em uma escola, um hospital, um museu,
durante uma conferéncia e em um férum para avaliar encontros sexuais).

O Capitulo 5 apresenta uma conclusao a respeito das técnicas propostas e dos resul-

tados, bem como propoe trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos béasicos para melhor compreensao deste
trabalho. Além disso, propostas com objetivos semelhantes sdo analisadas de forma cri-

tica, servindo de inspiragao para as técnicas desenvolvidas.

2.1 Grafos

Matematicamente, um grafo G é definido como uma tupla G(V, E), em que o con-
junto V' sao os vértices ou noés e o conjunto E sao as interacoes representadas por ares-
tas (ZAIDI; MUELDER,; SALLABERRY, 2014). Segundo (WILSON, 1986), conside-
rando a Figura 1(a) parte de um circuito elétrico e Figura 1(b) parte de um mapa de
ruas, a Figura 1(c) pode ser a representagio, por meio de um diagrama, que utiliza pon-
tos e linhas, do circuito e da rua. Os pontos P, ), T, S e R sao chamados de vértices

(ou nés), e as linhas que conectam esses vértices sao chamadas de arestas.

Figura 1 — Hustragdo do conceito de grafos. Em (a) é representado um circuito elétrico,
em (b) é representado um mapa de ruas e em (c) é representado um diagrama
de vértices e arestas — um grafo — que pode ser usado tanto para modelar
o circuito elétrico quando as ruas do mapa. Figura adaptada de (WILSON,
1986) (©1986 Prentice-Hall.

Um importante conceito relacionado a grafos é o grau do vértice. O conceito de grau
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do vértice é o nimero de arestas que tem aquele vértice como um ponto de chegada e
saida; por exemplo, observando a Figura 1(b), ele consiste no niimero de ruas de uma
interseccao, portanto, o grau do vértice Q é quatro.

Um grafo pode ser representado por uma lista de arestas. Para representar uma
aresta, basta indicar o par de ndés que forma a aresta, como por exemplo, para uma
aresta que liga os nés P e @) é representado por [P,Q)]. A lista de arestas da Figura 1 é
exemplificada como [[P,Q], [P,T], [P,S], [T,Q], [T,S], [S,Q], [S,R], [Q,R]].

Outra definicdo importante de grafos sao os Vizinhos de um vértice. Vértices que se
conectam diretamente uns com os outros sao chamados de Vizinhos. Por exemplo, na
Figura 1(c), os vizinhos do vértice P sdo representados por @), T' e S. Nota-se que o
vértice R nao se conecta diretamente ao vértice P, portanto, ele nao faz parte dos seus
vizinhos. Em contrapartida, todos os vértices sao vizinhos de @) e S, pois todos os vértices
se conectam diretamente a eles.

Um grafo pode ser representado por meio de um diagrama. Esses diagramas sao
formados por pequenos circulos que sao conectados por linhas, sendo que em alguns ca-
sos, esses circulos ndo possuem um posicionamento definido no plano. Na Figura 2(a)
tem-se um diagrama representado no formato de um pentdgono e na Figura 2(b) tem-se
um diagrama representado no formato de uma estrela. Os dois diagramas representam
o mesmo grafo — observe, por exemplo, os nés que se conectam ao né 1 sao os nos 2
e b em ambas figuras; o mesmo padrao de conexao ocorre para todos os pontos desses
dois diagramas. Portanto, diferentes diagramas podem representar um mesmo grafo. A
forma de representagao pode ter impacto na compreensao dos dados e do fenémeno mode-
lado. A representacao de grafos utilizando diagramas neste trabalho é denominada visao

estrutural, a fim de diferenciar das outras formas de visualizagdo que sdo propostas.

(@) (b)

Figura 2 — Ilustragdo do conceito de diagrama de grafos. Em (a) é representado o dia-
grama no formato de um pentdgono e em (b) é representado o diagrama no
formato de uma estrela. Os dois diagramas referem-se ao mesmo grafo.
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2.2 Redes Complexas

Tem-se notado um crescimento no uso da representacao de grafos para modelagem de
diversos fenomenos da natureza e da sociedade. Essa abordagem resultou em uma nova
4rea cientifica chamada Redes Complexas (ALBERT; BARABASI, 2002). O termo
Redes Complexas é referenciado neste texto somente como redes.

As Redes Temporais (ou Dindmicas) sdo redes nas quais as mudangas estruturais
se dao de acordo com o tempo, isto é, adicionam ou removem vértices ou arestas ao longo
do tempo (HOLME; SARAMAKI, 2011). Em Redes Temporais o tempo tem um papel
importante na sua evolucao e no seu entendimento. Matematicamente, Redes Temporais
sao definidas como um grafo G = (V| E), com os vértices sendo um conjunto V' e as
arestas um conjunto F, onde o dominio de E C V x V x T com as tuplas (v, vy, &)
representando o par de vértices (v,,vp) € um atributo de tempo e; € [tmin..-tmaz| Para
cada aresta (ELZEN et al., 2013).

Aplicagoes de redes temporais podem ser encontradas, por exemplo, em redes de trans-
porte aéreo (ROCHA, 2009), trafego de pacotes de dados da internet, redes sociais (HEER,;
BOYD, 2005), entre outras. De acordo com (FREEMAN, 2004), as técnicas de visualiza-
¢ao tem se tornado um componente essencial para o estudo de Redes Temporais.

Na Figura 3 ¢ mostrado um exemplo que pode ser modelado como uma rede temporal.
Nesse exemplo, ¢é indicada a comunicacao entre pessoas em trés instantes de tempo. No
instante de tempo 1 tem-se a pessoa A comunicando com a pessoa B e C e também a
comunicagao entre a pessoa B e C. No instante de tempo 2 acontece a adicdo de mais duas
novas pessoas, D e E, com a pessoa B tendo saido de cena, e as pessoas A e C deixando de
se comunicarem. No instante de tempo 3, todas as pessoas que estavam se comunicando
salram de cena com excecao da pessoa A, e mais duas novas pessoas aparecem, sendo a
F e G. Observe que a pessoa A esta ativa em todos os instantes de tempo. Esse exemplo
demonstra as caracteristicas de Redes Temporais, que sao adi¢ao e remocao de vértices
(consideradas as pessoas nesse exemplo) e arestas (consideradas as comunicagoes entre as

pessoas) ao longo do tempo.

4 Tempo 1 N Tempo 2 N Tempo 3
%q
N
A D=

Figura 3 — Exemplificacdo de Redes Temporais. Sao mostrados trés instantes de tempo,

com a indicacao dos contatos entre as pessoas em cada instante.
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2.3 Visualizacao de Redes

Visualizagao de Redes tem muitas areas de aplicacdo como na computac¢do, em mapas
de site, ou na biologia e quimica, em mapas moleculares e genéticos (HERMAN; MELAN-
CON; MARSHALL, 2000b). O objetivo da Visualizagao é otimizar aplicagoes para ajudar
a realizar um trabalho cognitivo mais eficientemente. A visualizagao é utilizada para resol-
ver problemas de forma mais rapida e eficaz, ou para aprender algo novo (WARE, 2004).
Um exemplo de aplicacao da Visualizacao de Redes é apresentado na Figura 4, que de-
monstra a topologia de quatro redes obtidas a partir de termos descritos na Wikipedia,
referentes a termos das disciplinas de Biologia, Matematica, Fisica e Medicina (SILVA et
al., 2011).

Nas Figuras 4(a) e 4(d) sdo apresentadas redes de Biologia e Medicina, respectiva-
mente, em que suas topologias contém um padrao modular. Na Figura 4(b) é apresen-
tada uma rede de Matematica, que é bem esparsa, e a Figura 4(c) apresenta uma rede
de Fisica, que contém um nicleo denso. E notével que com a Visualizacdo de Redes é

possivel identificar topologias e padroes que seriam dificultadas sem a visualizacao.

(a)

(c)

Figura 4 — Exemplificagdo de Visualizacdo de Redes. A figura apresenta a topologia de
redes das quatro principais categorias da Wikipedia: (a) Biologia, (b) Mate-
mética, (c) Fisica e (d) Medicina. Figura adaptada de (SILVA et al., 2011).

Para auxiliar a identificacdo de padroes e tendéncias visuais em redes temporais
utilizam-se os conceitos das Leis de Gestalt, que é um conjunto de regras para descrever
a maneira que os seres humanos enxergam padroes em representacoes visuais (WARE,
2004). Os principios mais relevantes das Leis de Gestalt que se aplicam neste trabalho
sao: fechamento, proximidade e similaridade.

O principio do fechamento diz que “tende-se a perceptivelmente fechar ou comple-
tar, objetos que nao estao de fato, completos” (WARE, 2004). Na Figura 5(a), os nés
1 e 3 estao parcialmente sobrepostos mas sao distintos, pois devido ao fechamento do
contorno do circulo o cérebro separa visualmente os elementos, da mesma maneira que
na Figura 5(b) as retas cinzas sao vistas como blocos. O principio da proximidade diz
que “quando observa-se um conjunto de objetos, tende-se a ver objetos proximos uns dos

outros como um grupo” (WARE, 2004), tais como os nés 1 e 3 na Figura 5(a) e os blocos
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cinzas identificados na Figura 5(b). O principio de similaridade diz que “tende-se a
agrupar objetos baseado em suas similaridades” (WARE, 2004), como por exemplo os nds
2 e 5 da Figura 5(a). Mesmo estando espacialmente mais distantes, por terem a mesma
cor o cérebro tende a separa-los dos demais em um grupo, da mesma forma para os nés
1, 3 e 4. Na Figura 5(b) as retas também sao visualmente segregadas pela diferenciagao

da cor azul e cinza.

(@) (b)

Figura 5 — Ilustragao dos principios de Gestalt aplicados a grafos. Em (a) representa-se
um grafo, separado por cores e com sobreposigao de nés e em (b) tem-se um
conjunto de retas com comprimentos, cores e posicionamentos diferentes e com
algumas retas mais proximas e outras mais separadas.

2.3.1 Ferramentas para visualizagcao de redes

Existem alguns sistemas e bibliotecas para visualizar redes complexas, como Gephi
(BASTTAN; HEYMANN; JACOMY, 2009), Cytoscape (SHANNON et al., 2003), Graph-
tool (PEIXOTO, 2014), Pajek (BATAGELJ; MRVAR, 2004), igraph (CSARDI; NEPUSZ,
2006), NetworkX (HAGBERG; SCHULT; SWART, 2008), Orion (HEER; PERER, 2014),
entre outros (BRANDES; WAGNER, 2003; PIGNE et al., 2008; LESKOVEC; SOSI, 2014;
O’MADADHAIN et al., ; WONGPIROMSARN et al., 2011; BORGATTI; EVERETT;
FREEMAN;, 2002; CARLEY et al., 2012). Cumpre destacar a funcionalidade de suporte
para diversos arquivos de entradas do Cytoscape, sendo configuravel o formato do arquivo
dentro do sistema. O Graph-tool apresenta um desempenho superior em relagao ao tempo
de execucao, se comparado com igraph e NetworkX (PEIXOTO, 2014).

Todos os sistemas citados possuem uma vasta gama de funcionalidades para redes
estruturais, como por exemplo: construir grafos; adicionar interativamente nos e arestas
e gerar grafos aleatérios; utilizar algoritmos de for¢a e hierarquia para separar os nos;
customizar as cores, tamanhos e formas de arestas e vértices; dentre iniimeras outras

fungoes. Entretanto, nenhum dos sistemas citados apresentam uma representacao visual

de redes temporais (HOLME; SARAMAKI, 2011).
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2.4 Trabalhos Correlatos

Nesta secao sao discutidos os principais trabalhos existentes na area de visualizacao
de redes complexas, bem como as inspiragoes para o desenvolvimento deste trabalho.

De acordo com (ZAIDI; MUELDER; SALLABERRY, 2014), apenas recentemente
comecou-se a perceber o real potencial de analises de redes temporais e como elas sao
uteis. Os autores afirmam, ainda, que a dimensao temporal tem poucos estudos na area,
fato este justificado pela imaturidade dessa area de pesquisa e pela falta de bancos de
dados que trabalhassem com a variavel de tempo. Somando-se o crescimento das redes
sociais, os autores citam que, hodiernamente, existem bancos de dados que incluem a
dimensao temporal, facilitando pesquisas e gerando um crescimento na area.

Os autores citados classificam as pesquisas na area de redes dindmicas em duas catego-
rias: a parte analitica e a de visualizacao. Eles ressaltam que grafos dinamicos analiticos
sao o método mais comum para lidar com aspectos temporais, aglomerando toda a rede
em uma Unica rede estatica, mantendo também a opcao de exibir subgrafos do grafo
original, exibindo nesse subgrafo o grafo correspondente a uma por¢ao de tempo deli-
mitada. O trabalho cita a parte de visualizagdo em grafos dindmicos como um desafio
para os pesquisadores. Os autores afirmam que métodos tradicionais para visualizacao
de grafos estaticos, que utilizam espagos bidimensionais para posicionar os vértices, nao
podem ser aplicados em redes dinamicas, devido a dificuldade de representar uma nova
dimensao nesse espaco. A aproximacao simples para visualizar um grafo dindmico seria
uma imagem estatica, porém esta falha em representar mudangas ocorridas em redes de
acordo com o tempo (MOODY; MCFARL; BENDER-DEMOLL, 2005). Vale destacar
também que em animagoes, mudancgas podem ser visualizadas ao longo do tempo, mas
sem interagao por parte do usudrio.

Em (HOLME; SARAMAKI, 2011), os autores demonstram o termo redes tempo-
rais aplicado a diversas disciplinas, categorizando tipos de redes temporais, e também
apresentando as limitacoes de um grafo estrutural, salientando-se a necessidade de se
utilizar uma rede temporal. Um dos tipos de redes temporais que é citado no trabalho
consiste em dados coletados por proximidade fisica, a partir da utilizagdo de sensores
aparelhos de identificacao por radio frequéncia, ou Radio Frequency Identification Devi-
ces (RFID) (CATTUTO et al., 2010).

Em (HOLME; SARAMAKI, 2011) é explicado a importancia da rede temporal para
uma analise real dos dados, como por exemplo, em redes de comunicagao via e-mail, men-
sagens de texto ou telefonemas. Nesse contexto, os vértices e as arestas que representam
as conexoes nao continuam ativos durante todo o tempo. Aplicando esses dados a uma
representacao de um grafo estrutural, perde-se a informacao temporal, que pode ser cru-
cial na analise dos dados, o que demonstra a importancia de se utilizar uma representacao
temporal. O trabalho apresenta ainda um esboco do que seria a representacdo temporal,

conforme apresentado na Figura 6, correlacionando a visao do grafo estrutural com a visao
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temporal.

A Figura 6(a) mostra a visao estrutural de um conjunto de dados, sendo que cada
vértice estd representado por uma cor aleatéria. Por cima das arestas que conectam os
nods, na Figura 6(a), estd representado o instante de tempo que aqueles nés fazem uma
conexao. Por exemplo, entre o né A e o n6 B estao representados os ntiimeros 6, 7 e 11.
Isso indica que nos tempos 6, 7 e 11 os nés A e B fazem uma conexao. A Figura 6(b) é
a representagao temporal equivalente da Figura 6(a). Observa-se também que cada linha
da Figura 6(b) estd com a mesma cor correspondente, indicando assim a representacao
do mesmo né. Além disso, as linhas da Figura 6(b) estdo ordenadas verticalmente por
ordem alfabética. A tltima linha horizontal, considerada, de cima para baixo, representa
o eixo temporal, iniciando no tempo 0 e terminando no tempo 14.

Uma possivel critica ao trabalho consiste na forma pela qual os autores correlacionam
as visoes (exibicao do grafo estrutural e temporal). Eles utilizam, como recurso, a cor,
sendo que cada cor representa um vértice. Tal recurso, em um ambiente de varios nés, nao
seria viavel, tendo em vista a limitagdo da capacidade humana da distin¢ao de diferentes
cores (WARE, 2004). E importante ressaltar que (HOLME; SARAMAKI, 2011) apresenta
apenas o que seria o esbogo da visdo temporal, no entanto a visualizacao nao foi aplicada

a dados reais a fim de se perceber o comportamento da rede e qual seria o resultado dessa

visao.
8,13,14 g CC{ (:
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Figura 6 — Ilustracio do modelo da visao temporal proposto por (HOLME; SARAMAKI,
2011). Em (a) representa a visdo estrutural e em (b) representa a visao tem-
poral. Figura adaptada de (HOLME; SARAMAKI, 2011) ©2011 arXiv.

Em (ELZEN et al., 2013) os autores trabalham com a anélise das estruturas de redes
temporais. A inovacdo do trabalho baseia-se na ideia de se atribuir fun¢des dindmicas a
essa rede temporal, adicionando-se a interacao de forma a auxiliar a visao e exploragao
dos dados naquele contexto. Os autores exploram a ideia de se realizar a alteracao da
ordem das linhas horizontais (que representam os vértices) reduzindo a sobreposicao das
linhas verticais (que representam as arestas), como pode ser visto na Figura 7, sempre se

preocupando em se adequar as Leis de Gestalt.
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Figura 7 — Ilustracao do modelo da visdao temporal e da ordenacao das linhas proposto
por (ELZEN et al., 2013). Em (a) é apresentada uma tabela com os dados
originais, a primeira coluna correspondendo a origem da conexao, a segunda
coluna correspondendo ao destino da conexao e a terceira coluna referindo-se ao
o tempo dessa conexao. Em (b) é demonstrada uma representagao estrutural
dessa rede correspondente em (a). Em (c) é ilustrada uma visdo temporal com
os nos ordenados pela ordem alfabética. Em (d) e em (e) sdo demonstrados
os resultados da ordenagdo das linhas: a primeira (d) ordenando por arestas
de maior tamanho e a segunda (e) as linhas estao ordenadas pelas arestas de
menor tamanho. Figura adaptada de (ELZEN et al., 2013) (©2013 IEEE.

Seguindo essa linha, na Figura 8, é apresentado um conjunto de estratégias de reorde-
nacgao das linhas que representam a atividade temporal dos nés, baseando-se em medidas
como o grau e a atividade das arestas, e também baseando-se em problemas mais com-
plexos de minimizacao de sobreposi¢ao de arestas. Os autores descrevem tais métodos,
apresentando resumidamente os algoritmos utilizados para realiza-los.

Na Figura 8(a) tem-se a ordenagao Lexicografia, que ordena os nés por ordem alfabé-
tica. Na Figura 8(b) tem-se os nds ordenados baseado em seus respectivos graus, que é
normalmente um importante atributo, pois mostram os nos que mais se conectam na rede,
separadamente dos que menos se conectam. Para revelar mais estruturas em nos de baixo
e alto grau, divide-se em graus de entrada (Figura 8(c)) e graus de saida (Figura 8(d)).
Na visualizacdo da Figura 8(e) os nés sao ordenados pela sua atividade temporal, com os
nés mais ativos nos tempos iniciais da rede posicionados na parte superior do layout, nos
que sao mais ativos nos tempos finais posicionados na parte inferior e nés ativos ao longo

de todo o tempo posicionados proximo ao centro.
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Figura 8 — Dez formas de ordenar as linhas na visao temporal aplicadas a dados reais.
Cada ordenagao prové uma visualizagdo tinica em aspectos temporais e estru-
turais dos dados. Os dados reais sao de uma transacgao financeira contendo 302
contas e 997 transagoes. Em (a) tem-se a ordenagao Lexicografia, que somente
ordena os nés por ordem alfabética. Em (b) tem-se os nés ordenados baseado
em seus respectivos graus. HEsses graus podem ser divididos em graus de en-
trada (c) e graus de saida (d). Em (e) os nés sdao ordenados pela sua atividade
temporal, com os nés mais ativos nos instantes iniciais posicionados na parte
superior e nos que sao mais ativos nos instantes finais posicionados proximo a
parte inferior do layout. Em (f) é utilizado o algoritmo de minimizacao adap-
tado para o comprimento das arestas chamado de simulated annealing, que
busca organizar as arestas que mais aparecem de forma a terem seu tamanho
reduzido. Em (g) é apresentado o conceito de maximizagao do tamanho das
arestas, organizando as arestas que menos aparecem de forma a terem seu ta-
manho aumentado. Em (h) é utilizado o algoritmo de minimizagao do desvio
padrao do comprimento das arestas, para prevenir de que arestas longas domi-
nem a visualizagdo. Em (i) é minimizado a sobreposi¢ao dos blocos de arestas,
para reduzir uma confusdo visual devido as sobreposi¢bes. Em (j) tem-se a
combinacao dos métodos de (h) e (i), gerando a visualizagdo otimizada de
uma sequencia densa, que é a proposta principal do trabalho. Figura retirada
de (ELZEN et al., 2013) (©2013 IEEE.
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Na Figura 8(f) é utilizado o algoritmo de minimizacao aproximada adaptado para o
comprimento das arestas chamado de simulated annealing. O algoritmo de minimizagao
busca organizar as arestas que mais aparecem de forma a terem seu tamanho reduzido,
entretanto, arestas outliers sao enfatizadas, devido ao crescimento de sua largura. No
entanto, com essa minimizacao é dificil realizar a percep¢ao de padroes. Na Figura 8(g)
¢é apresentado o conceito de maximizagao do tamanho das arestas, organizando as arestas
que menos aparecem de forma a terem seu tamanho aumentado. KEssa maximizacao
revela quais sao os nés mais dominantes da rede, que sao posicionados proximo da parte
superior e da parte inferior do layout. Inversamente, as arestas de tamanho pequeno
tendem a ser os outliers dessa visualizagdo. Em geral, a maximizacao nao gera bons
resultados, pois a regiao fica muito densa e dificil de discernir. Na Figura 8(h) ¢ utilizado
o algoritmo de minimizacao do desvio padrao do comprimento das arestas, para prevenir
que arestas longas dominem a visualizagdo. A minimizacao por desvio padrao aumenta a
legibilidade e simplifica o processo de andlise, mas nao leva em conta a sobreposicao de
blocos. Na Figura 8(i) ¢ minimizada a sobreposi¢ao dos blocos de arestas, aumentando
o seu comprimento, visando reduzir uma confusao visual devido as sobreposicoes. Na
Figura 8(j) tem-se a combinagao dos métodos de Figura 8(h) e Figura 8(j), gerando a
visualizacao otimizada de uma sequencia densa, que é a proposta principal do trabalho.
Para combinar as duas métricas elas devem ser normalizadas, sendao uma métrica tera um
peso maior do que a outra. A combinagdo de minimizacao da sobreposi¢cao de blocos e
desvio padrao do comprimento das arestas auxilia a perceber toda a rede uniformemente,
sem distragoes erradas que retratam eventos temporais, reduzindo significantemente a

poluicao visual.
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Figura 9 — Visualizacdo da base de dados de e-mails da empresa Enron, correspondendo
a 151 nos e 21.374 arestas (KEILA; SKILLICORN, 2005). Em (a) é mostrada
a forma estrutural dessas conexdes, em (b) demonstra-se a visdo temporal
com as linhas sem ordenacao. Em (c) o resultado de combinar estratégias de
reordenar as linhas é ilustrado e em (d) sao destacados na visao temporal,
somente os blocos que sdo considerados mais importantes. Figura retirada
de (ELZEN et al., 2013) (©2013 IEEE.

A Figura 9 traz um exemplo de dados reais aplicados a visdo estrutural e temporal,
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utilizando a abordagem proposta de combinar as duas métricas. Essa imagem representa
dados de um conhecido banco de dados de e-mails da empresa Enron (KEILA; SKIL-
LICORN, 2005), que foram filtrados, removendo spam e duplicatas, contendo 151 nds
e 21.374 arestas. Enron foi uma empresa de servigos de energia, conhecida pela maior
faléncia de uma empresa americana devido a fraudes contabeis. Em Dezembro de 2000,
Jeffrey Skilling se tornou o novo Chief Ezecutive Officer (CEO) da Enron e juntamente
com seus executivos, esconderam bilhoes de débitos por fraude de contabilidade. Em
Agosto de 2001, Jeffrey renunciou ao seu cargo de CEO. Em Outubro de 2001 as comis-
soes de intercambio e seguranca comecaram a investigagao da empresa Enron através de
uma denuncia, iniciando a crise da empresa. Em Dezembro de 2001 a empresa foi decre-
tada falida e diversos executivos foram sentenciados a prisao. Dois anos e meio de e-mails
corporativos de funcionarios da Enron foram disponibilizados durante as investigagoes
legais.

Os autores apresentam a importancia da reordenacao dos noés para a percepcao de
padroes que antes nao poderiam ser encontrados. Na Figura 9(c) é demonstrado a visao
temporal com as técnicas combinadas, que sao a proposta principal do artigo. Nota-se
que com as técnicas aplicadas é possivel identificar um acréscimo do niimero de conexoes
ao longo do tempo, iniciando com a designacao do novo CEO e tendo o seu pico durante o
processo de investigacao da empresa, bem como um declinio das conexoes apos a quebra
da empresa.

A primeira critica em relagdo ao trabalho fica por conta da abordagem utilizada, pois
os autores (ELZEN et al., 2013) somente observam os resultados a partir da exibicao das
arestas, desconsiderando uma possivel relevancia do vértice para demonstrar a atividade
da rede. Outro problema identificado é que, mesmo apos aplicar a reordenacao dos nos,
os padroes nao estao evidentes, como quando ¢ iniciado as investigagoes a regiao do
layout continua densa, tendo em vista que uma grande quantidade de dados esta sendo
visualizada, ocorrendo diversas sobreposicoes de arestas, o que acarreta na perda de uma
percepcao real de entendimento.

Em (ELZEN et al., 2014) tem-se uma nova proposta de visualiza¢ao para redes tempo-
rais, apresentando uma rede temporal de forma circular, como pode ser visto na Figura 10.
Cada circunferéncia representa um instante de tempo, e cada porcao colorida representa
uma aresta entre dois nés (as arestas se sobrepdoem dentro do circunferéncia). O tempo
segue de dentro para fora, sendo que as menores circunferéncias representam os instantes
iniciais, e as maiores circunferéncias representam os instantes finais. Uma critica fica por
conta da escalabilidade da rede em forma de circunferéncias, tendo em vista que ao aplicar
os dados para uma rede com grande porcao de tempo, as arestas das ultimas circunferén-
cias apresentam visualmente um maior destaque do que as arestas dos tempos iniciais,
podendo gerar assim uma maior relevancia as tltimas atividades que ocorreram naquela

rede.
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Figura 10 — Representacao circular de uma rede temporal. As circunferéncias mais inter-

nas representam os tempos iniciais, e esse crescimento ocorre de dentro para
fora. Figura retirada de (ELZEN et al., 2014) (©2014 IEEE.

Em (LEE et al., 2012) novos conceitos de interagdo com a visao temporal foram criados
a partir da demanda de uma melhor interpretacdo do usuario. Tendo em vista que, nesse
trabalho, o exemplo utilizado para a pesquisa, mostrado na Figura 11, consiste em um
modelo de rede de propagacao de doengas. Nesse contexto, existe uma relevancia em
saber, qual é a origem da doenca, bem como qual ¢ o ponto de inicio da propagacao e,
ainda, se existe algum individuo vacinado, pois ele nao propagaria a doenga mesmo que
estivesse em contato com um individuo contaminado. O trabalho propde, entdo, novas
alteracoes das visoes discutidas, dentre as quais a adicao de uma barra vertical que ira
representar o instante de inicio de propagacao da doenga, qual linha corresponde a origem
da doenca e quais sdo os individuos vacinados (vistos na Figura 11). Tais estratégias, no
entanto, ndo foram aplicadas a dados reais, bem como a escolha de diferentes cores para

representar os nés nao ajudam na visualizagao.
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Figura 11 — Ilustragao da propagacdo de doenga em uma rede temporal. Em (a) é de-
monstrado a visao temporal original dos dados, com um divisor ¢t* indicando
o ponto de inicio da infecgao. Em (b) exibe o resultado da infecgao da doenga
ao longo do tempo, representado nas linhas vermelhas, a partir do divisor ¢*,
considerando que a terceira linha é a origem desta infeccao. Figura adaptada
de (LEE et al., 2012) (©2012 Lee et al.
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CAPITULO

Analise Visual de Redes Temporais

O presente trabalho consiste no estudo de técnicas de Visualizacao de Informacao
para a analise e exploracao de redes temporais, analisando as necessidades de interacao
em diversas situagoes. Um software, denominado DyNet Vis foi desenvolvido de maneira
a validar e tornar disponivel a comunidade cientifica as técnicas discutidas (Segao 3.5).
Neste capitulo serao detalhadas algumas técnicas que ja existem na literatura, bem como
técnicas que sao propostas originais deste trabalho, como uma técnica de organizacao dos
vértices, denominada de Vizinhos Recorrentes (Secao 3.2.1.3) e o Mapa de Atividade
Temporal (Secao 3.2.3).

A Figura 12 mostra as trés visoes diferentes de uma rede que sao utilizadas neste
trabalho. A Figura 12(a) mostra a representacao da rede em forma de tabela, sendo que
cada linha corresponde a uma conexao da rede mostrada na Figura 12(b). Essa figura
mostra a visdo mais comumente utilizada, representando o grafo em sua forma estatica,
e que neste trabalho é referenciada por visao estrutural. Na Figura 12(c), o eixo das
abscissas exibe o tempo e o eixo das ordenadas os vértices, possibilitando uma melhor
percepcao da relacao dos vértices ao longo do tempo, chamada de visao temporal.

A Figura 12(b) fornece uma boa visualizagao do todo, uma visao geral do que repre-
senta os dados. Por exemplo, analisando a Figura 12(b), caso fosse necessario verificar a
quem o vértice B se conecta, tem-se de maneira imediata que sdo os vértices A, C e D,
cabendo ressaltar que essa estrutural nao permite a visualizacao de quando as conexoes
ocorreram. Vale observar que essa informagao nao é vista de imediato na Figura 12(c),
que concentra-se mais em uma percepcao do instante do que do todo. Nesse sentido, a
ideia do trabalho nao é somente apresentar uma nova visualizacao, mas também coordenar
entre as visoes ja conhecidas.

Diferentemente da representacao temporal de (HOLME; SARAMAKI, 2011), j4 ilus-
trada na Figura 6, este trabalho considera a forma da representacao das arestas como uma
reta (ELZEN et al., 2013), ilustrada na Figura 7. Foi escolhido manter as arestas como
retas, devido a uma maior facilidade de interpreta-las como blocos e facilitar a identifica-

¢ao de padroes, como ji foi demonstrado nos principios de Gestalt (visto na se¢ao 2.3).
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Figura 12 — Diferentes visoes dos dados. Em (a) representa o arquivo com os dados origi-
nais. Em (b) representa os dados na forma estrutural e em (c¢) demonstra a

visao temporal. Todas as trés visdes sao representacoes visuais dos mesmos
dados.

Exclusivamente para facilitar a didatica, algumas figuras neste trabalho apresentam as
arestas da visao temporal como curvas.

Adicionalmente a outros trabalhos, foi incluida um nova tratativa que tem por obje-
tivo adicionar a transparéncia nas arestas, na visao temporal, para que, havendo casos
de sobreposicao, seja possibilitado um ganho de informacao, visto que regioes que forem
densas ficam mais intensas devido a sobreposicdo de varias arestas transparentes. Com
isso, ha também uma diferenciacao de regioes que tém poucas sobreposi¢oes, pois apre-
sentard pouca concentracao de cor, indicando uma tendéncia de pouca atividade naquela
faixa de tempo.

Na Figura 13 pode-se verificar os passos da proposta. Para que os dados possam
ser visualizados faz-se necessario converté-los, simplificando os elementos e o instante
de tempo que ocorre a conexao entre esses elementos. A etapa de pré-processamento é
optativa, podendo filtrar os dados previamente antes de aplica-los a visualizacao. Os dados
podem ser filtrados no pré-processamento alterando-se o tempo inicial e final, bem como
podendo realizar uma mudanca da resolucao temporal. Entretanto, outras operacoes
podem ser realizadas nesse passo. A partir desses dados é entdao construido um grafo.
Com o grafo, pode-se aplicar as técnicas propostas neste trabalho, bem como outras
técnicas ja conhecidas na literatura e que foram mencionadas na fundamentagao. Como
resultado da aplicagao das técnicas, tem-se o layout com caracteristicas de cor, tamanho e
forma, em sua visao temporal e estrutural, prontos para serem analisados. As técnicas de
visualizacao podem ser combinadas e alteradas para se realizar uma nova analise visual.
As visoes estrutural e temporal também possuem uma coordenagao,tal que alteragoes na

visdo estrutural impactam diretamente na visdo temporal, e vice versa.
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Figura 13 — Passo a passo do esquema do trabalho. Inicialmente sao obtidos e convertidos
os dados, realizando-se um pré-processamento nos mesmos e aplicando-se
técnicas de visualizacao para realizar a analise visual nas visdes estrutural e
temporal.

3.1 Visao estrutural

Existem varias técnicas consolidadas de visao estrutural, apesar dessa area ainda ser
um campo aberto de pesquisa. Nesta se¢do sao detalhadas as técnicas utilizadas neste
trabalho.

3.1.1 Organizacao dos vértices

Uma maneira de ajudar na percepcao de padroes é alterar a disposicao dos vértices
em uma visao estrutural. Na visao estrutural existem algumas técnicas para organizar os
vértices no espago, dentre elas, uma consiste em dispor os vértices aleatoriamente, ou ainda
utilizar algoritmos de forga para separar os vértices (ZHANG et al., 2005). Algoritmos de
forga, como o Algoritmo de Mola, sd@o baseados em um modelo fisico, no qual os vértices
sao considerados anéis e as arestas sao consideradas molas, nos quais as molas atraem os
anéis caso eles estejam muito longe, ou repelem se eles estiverem muito perto e a posicao

final dos vértices representa o sistema de molas em equilibrio. (BATTISTA et al., 1994).
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Alguns outros algoritmos de ordenacao dos vértices na visao estrutural sdo conheci-
dos na literatura, como o algoritmo Circular, que separa os vértices de maneira a formar
um poligono regular (BAUR; BRANDES, 2005). Outra forma de ordenar os nés é uti-
lizando o layout Hierarquico, em que os vértices sdo posicionados verticalmente, com as
arestas conectando os respectivos vértices posicionadas de cima para baixo (BASTERT;
MATUSZEWSKI, 2001).

Outra técnica usada por este trabalho é a visualizacao estrutural da rede ao longo
do tempo, que sao feitas de duas formas, uma considerando o tempo acumulado e outra
considerando instantes de tempo isolados. A primeira proposta, ilustrada na Figura 14,
exibe a rede construida considerando o tempo acumulado. A cada instante de tempo
em que houver uma conexao, essa conexao sera adicionada ao grafo ja desenhado no
instante anterior, obtendo-se no final a forma estrutural convencional. A segunda forma é
demonstrada na Figura 15, na qual o grafo é exibido a cada instante de tempo, e somente
sao exibidas as arestas (com seus respectivos vértices) do respectivo tempo que esta sendo
exibido. Conforme o exemplo da Figura 15, no instante de tempo 5 somente sao exibidos
os vértices B e D com uma aresta conectando-os. Isso significa que no tempo 5 somente

tal aresta realiza conexao, portanto as demais arestas e os vértices nao sao exibidos.
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Figura 14 — Construgao da rede estrutural considerando o tempo acumulado.
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Figura 15 — Construgdo da rede estrutural considerando o instante de tempo.

3.1.2 Atribuicao de cor, tamanho e forma

Para a diferenciacdo dos nés em uma visualizacao sao atribuidos diferentes cores, tama-

nhos e formas a vértices e arestas. Segundo (WARE, 2004), atribuir varias caracteristicas
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(como por exemplo cor e tamanho) para representar um mesmo atributo é chamado de co-
dificagao redundante. A codificacao redundante é um artificio que pode potencializar
a percepcao visual.

A Figura 16 apresenta alguns exemplos dessa diferenciagdo. Na figura, um atributo
escolhido para definir o tamanho e a cor do vértice é o seu grau. As cores podem va-
riar entre diferentes escalas de cores, utilizando a variacao entre duas cores como azul e
vermelho, visto na Figura 16(a), e as cores do arco-iris, visto na Figura 16(b), que sao
utilizadas em diversos exemplos deste trabalho. A Figura 16(c) trabalha apenas com tons
de cinza. Nota-se que vértices de menor grau possuem circulos com tamanho menor e as
cores a esquerda da escala de cores. Por outro lado, os vértices com maior grau possuem

suas cores da direita da escala e cores, e um tamanho proporcionalmente maior.
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Figura 16 — Diferenciacdo dos vértices pelo tamanho e cor. Em (a) é aplicado uma va-
riagao de cores de azul até vermelho e em (b) é utilizado uma variacao das
escala de cores do arco-iris. Em (c) é utilizado tons de cinza e a caixa de
texto com o nimero corresponde ao grau do respectivo vértice. Nota-se que
em todos os casos o o tamanho e a cor dos vértices variam de acordo com o
grau.

As arestas também podem ser modificadas para expressar propriedades das redes. A
modificagdo mais usual em arestas é a adi¢ao de setas em grafos direcionados — essa re-
presentacao ¢ ilustrada na Figura 17(a). Outra modificagdo importante é a representacao
do peso da aresta, que pode ser usado para modificar a cor e o tamanho delas (BARRAT
et al., 2004). Nas redes temporais usadas neste trabalho, as arestas ndo possuem pesos.
Entretanto, pode-se considerar que na visao estrutural a quantidade de conexoes entre
um par de vértices pode ser interpretada como o peso em uma rede nao temporal. Dessa
forma, as caracteristicas das arestas podem refletir essa medida.

Na Figura 17(b) tem-se a alteracdo da espessura e cor da aresta, representando a
quantidade de conexoOes que existem entre aqueles dois vértices que sao conectados por
esta aresta. Nota-se que na Figura 17(b) existe a espessura da aresta e uma escala de
cores para representar a quantidade de conexdes, sendo que quanto mais grossa a espessura
maior é a quantidade de conexoes, e a escala de cores varia de azul até vermelho, sendo

que o azul mais escuro representa uma conexao, e o vermelho mais escuro representa
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(b)

Figura 17 — Diferenciacdo das arestas pelo tamanho, cor e forma. Em (a) é representado
um grafo direcionado adicionando-se a seta direcional nas arestas e em (b) é
mostrado um grafo nao direcionado em que ¢ utilizada uma variacao de cores
de azul até vermelho e a espessura da aresta para representar a quantidade
de conexoes ao longo do tempo entre os dois vértices conectados.

quatro conexoes. Portanto, estao novamente sendo utilizadas duas propriedades visuais
para representar um mesmo atributo (codificagdo redundante), o que melhora a percepgao

visual e facilita a identificacdo das arestas.

3.1.3 Interacao do usuario

Partindo do principio de que dados reais irao gerar redes com alto nimero de conexoes
ao longo do tempo, aplicar-se-a diversas técnicas a fim de facilitar a visualizagdo dos dados,
como a diferenciacao por cor, tamanho e transparéncia. Tendo em vista que essas redes
contém uma grande quantidade de dados, técnicas de interacao foram desenvolvidas para
visualizar contextos especificos, como explicitado na Figura 18. Nessa figura, esta sendo
representada uma sele¢do por profundidade, tendo selecionados o vértice F e todos os
outros vértices que se conectam diretamente a ele. Tais vértices foram selecionados por
serem vizinhos diretos do vértice F. Portanto, assim que o vértice F é selecionado, todos
os vértices que estao diretamente conectados a ele também sao destacados. Aos vértices

que nao foram selecionados aplica-se uma transparéncia.

3.2 Visao temporal

Diferentemente das técnicas da visao estrutural, nao existem muitas técnicas de visu-
alizagdo para a visao temporal propostas na literatura. Nesta secao sao descritas algumas

dessas técnicas bem como sao apresentadas novas propostas.
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o

Figura 18 — Selecao por profundidade na visao estrutural. Considerando o vértice F e a
distancia 1, ficam destacados todos os vértices que se conectam diretamente
com o vértice F.

3.2.1 Organizacao dos vértices

Na visao temporal, entende-se como organizacao dos vértices a ordem em que sao
dispostas as linhas horizontais. Uma maneira de ajudar na percepcao de padroes é alterar
a ordem dessas linhas. Em (ELZEN et al., 2013) sao apresentadas diversas formas de
alterar as linhas, ja discutidas brevemente na Secao 2.4. Nesta secdo serdo descritas trés
técnicas de ordenacao, a por grau, por nascimento e vizinhos recorrentes, detalhadas a

seguir.

3.2.1.1 Nascimento

Nessa ordenacao, os vértices sao posicionados de acordo com a ordem em que nascem
— por nascer, entende-se o instante de tempo em que o vértice se conecta com outro pela
primeira vez na rede. Os vértices que aparecem nos primeiros instantes de tempo sao os
vértices que se localizam na parte superior do layout e os tltimos vértices que nascem na
rede sao posicionados na parte inferior. Por exemplo, na Figura 12(c) a visdo temporal
ja esta ordenada pela ordem de nascimento, pois, de acordo com a tabela apresentada
na Figura 12(a), tem-se que os dois primeiros vértices que nascem na rede sao os vértices
A e B, que sao colocados nas duas primeiras linhas da visdo temporal. Pela tabela, os
proximos vértices que nascem sao os vértices C e D, sendo colocados na terceira e quarta
linha na visdao temporal, respectivamente. Um outro exemplo de uma visao temporal

ordenada pelo nascimento é apresentado na Figura 19(b).

3.2.1.2 Grau

Na ordenacgao por grau os vértices sao ordenados de acordo com seus respectivos graus
totais em relacao a toda a rede, em que os menores graus se posicionam na parte superior
e os maiores graus se posicionam na parte inferior. Na Figura 19(c) é exemplificado

a ordenacao pelo grau. Com essa ordenagdo, tem-se a sequéncia em que os vértices
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sdo posicionados na visao temporal, com o vértice E sendo o vértice de menor grau e
posicionado na primeira linha, e o vértice B sendo o vértice de maior grau que é entao
posicionado na ultima linha. Para vértices de mesmo grau, como no exemplo o vértice A

e D, é escolhido aleatoriamente qual dos vértices vem primeiro na sequéncia de linhas.

3.2.1.3 Vizinhos Recorrentes

A técnica Vizinhos Recorrentes é uma proposta deste trabalho que tem como objetivo
minimizar o tamanho das arestas na visao temporal, tendo em vista que, com a aproxi-
macao dos vértices que mais se conectam entre si, possivelmente havera uma reducao do
tamanho das arestas. Em Algortimo 1 sdo mostrados os passos dessa organizagao.

Inicialmente coloca-se o vértice de maior grau da rede no centro do layout, posteri-
ormente seleciona-se os dois vértices que mais se conectam a este vértice de maior grau,
colocando-se um vértice em cima e o outro embaixo, por ordem de chegada. Em seguida,
repete-se o algoritmo para a parte de cima do grafo e para a parte de baixo do grafo,
sempre selecionando o vértice que mais se conecta aquele que esta sendo avaliado e ainda
nao tenha sido utilizado. Caso nao exista mais nenhum vértice que se conecte aquele
que esta sendo avaliado, o algoritmo seleciona o vértice de maior grau que ainda nao foi
utilizado. O ponto de parada do algoritmo se dd quando todos os vértices do grafo ja
tenham sido posicionados.

A Figura 19(d) ilustra como fica uma ordenacdo utilizando a técnica de vizinhos
recorrentes. O primeiro passo para organizar os vértices consiste em calcular os graus
desses vértices. Do exemplo pode-se observar os graus conforme a Tabela 19(a). Portanto,
o primeiro vértice escolhido é o B. Este vértice serd posicionado no centro do layout, na
posicdo em que se encontra originalmente o vértice C, quando usada a ordenacao por
nascimento (Figura 19(b)). O vértice B se conecta mais com os vértices A e D. O tnico
vértice restante e que se conecta ao vértice A é o C, portanto ele é posto como vizinho, e,

por fim, coloca-se o ultimo vértice disponivel (vértice E) na tltima linha.

3.2.2 Atribuicao de cor, tamanho e forma

Na visao temporal, utiliza-se a cor para representar a medida de grau. A escala é
feita de um até ao maior grau da rede. Para determinar o maior grau, verifica-se o grau
de todos os vértices para cada instante de tempo separadamente, e seleciona-se o maior.
Nota-se que um unico valor é determinado para toda a rede e para todos os instantes de
tempo.

Na Figura 20(a) criou-se uma rede para simular o funcionamento das cores na visao
temporal. Nesse exemplo, o grau maximo é 4, que corresponde ao grau do vértice A no
instante 7. Portanto, as cores irdo variar de 1 a 4, como ¢ visto na Figura 20(b). Nessa

figura, foi utilizada a escala de cores do arco-iris, de acordo com a legenda da figura, em
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Algoritmo 1: Técnica Vizinhos Recorrentes

1 inicio
Vetor de nos n;
3 Seleciona o elemento de n com o maior grau para posicionar no centro do
layout;
4 Seleciona os dois vértices que mais se conectam ao vértice de maior grau;
5 Posiciona o vértice que mais se conecta abaixo do centro do layout;
6 Posiciona o segundo vértice que mais se conecta acima do centro do layout;
7 Retira de n os vértices ja posicionados no layout;
8 para toda a parte superior do layout faga
9 Considerando a posicao central p do layout;
10 Seleciona o vértice que mais se conecta ao de maior grau em n;
11 Posiciona o vértice que mais se conecta na posicao p do layout;
12 Subtrai 1 em p para uma nova posi¢ao no layout;
13 Retira de n o vértice posicionado;
14 fim
15 para toda a parte inferior do layout faga
16 Considerando a posicao central p do layout;
17 Seleciona o vértice que mais se conecta ao de maior grau em n;
18 Posiciona o vértice que mais se conecta na posi¢ao p do layout;
19 Adiciona 1 em p para uma nova posi¢ao no layout;
20 Retira de n o vértice posicionado;
21 fim
22 fim

que a cor azul representa menos conexoes e a cor vermelha representa os vértices com mais
conexoes no mesmo instante de tempo. Além da propriedade de cor, é possivel alterar
o tamanho e forma dos vértices na visao temporal, como é demonstrado na técnica de

Mapa de Atividade Temporal, descrita na préxima secao.

3.2.3 Mapa de Atividade Temporal

Para demonstrar somente a atividade dos vértices na visao temporal é proposta uma
nova visualizacao de redes temporais chamada de Mapa de Atividade Temporal (MAT),
que, ao invés de vértices redondos, com ligagoes no mesmo tempo, é proposta uma outra
visualizacao, em que cada vértice ¢ um quadrilatero preenchido no espago e sua cor varia
de acordo com o grau (visto na se¢ao 3.2.2). Nessa visualizagao sao descartadas as arestas,
focando-se somente na atividade do vértice.

Aplicando o MAT na mesma rede da Figura 20(b), tem-se a representagdo vista na
Figura 20(c). As arestas sao retiradas a fim de destacar a atividade dos vértices e qua-
drados sdo utilizados para demonstrar uma maior nocao de continuidade (WARE, 2004).
Nota-se que, na Figura 20(c), a identificagdo visual de quais sdo os vértices com maiores

atividades fica facilitada, ao contrario do que ¢ visto na Figura 20(b).
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Figura 19 — Diferentes estratégias de ordenacao para o layout temporal. Em (a) é re-
presentado a tabela indicando o grau dos nés da rede de (b). Em (b) é
representado uma Rede temporal, em que as linhas sao ordenadas de acordo
com a ordem de nascimento dos vértices. Em (c) é representado as linhas
ordenadas de acordo com o Grau do vértice. Em (d) é representado as linhas
ordenadas de acordo com o algoritmo de Vizinhos Recorrentes.

A Figura 21 mostra o MAT de uma rede que representa as atividades das pessoas
que visitam um Museu (visto na segdo 4.1). O MAT é representado de duas maneiras:
primeiro, utilizando-se a cor de fundo como a menor cor da escala de cores, destacando-se
assim, apenas os vértices que apresentam uma atividade atipica (Figura 21(b)); ou utili-

zando uma cor de fundo diferente da escala de cores representada, como por exemplo, a cor
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Figura 20 — Rede temporal para exemplificar o funcionamento do algoritmo de cores na
visao temporal. Em (a) representa o modelo sem o algoritmo de cores. Em
(b) representa o modelo com o algoritmo de cores aplicado. As cores de (b)
variam, de acordo com a legenda, de 1 a 4. Em (c) contém a representagao
do MAT correspondente aos dados demonstrados em (b). As arestas foram
ocultadas e o formato dos vértices foi alterado de circulo para quadrado, a
fim de demonstrar uma nocao de continuidade.
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branca, destacando todos os vértices na rede temporal (Figura 21(a)). Na Figura 21(b)
existe perda de informagao, pois vértices com baixa atividade na rede tenderao a desa-
parecer nesta visualizacao, destacando-se somente vértices com uma atividade maior que
dos demais. Em contrapartida, na Figura 21(a), os vértices com menos atividades sao
mais visiveis, porém os vértices com maior atividade nao sdo tao destacados quanto na
Figura 21(b).

3.2.4 Interagao do usuario

Um dos problemas da grande quantidade de dados ¢é a dificuldade de visualizar todos
os vértices e arestas ao mesmo tempo em tela, e isso nao é diferente na visao temporal.
Portanto, técnicas de selecao dos dados visando destaca-los dos demais sao necessarias.
Na Figura 22 sdao apresentadas trés formas diferentes de interacao nos dados na visao
temporal.

Na Figura 22(a) é apresentada a sele¢do por linhas, sendo que, devido ao fato de cada
linha representar um né, ao seleciona-la gera destaque daquele respectivo né em todos
os instantes de tempo. Como no exemplo da Figura 22(a) é selecionada as linhas dos
vértices A e B, entdo os vértices A e B sao selecionados em todos os instantes de tempo,
juntamente com as arestas que ligam estes dois vértices. Portanto, caso haja arestas
entre dois ou mais vértices selecionados, estas arestas sdo destacadas. Na Figura 22(b) é
demonstrado a sele¢ao pela faixa temporal, com os instantes de tempo 1 e 2 selecionados,
destacando conexoes entre os nés A, B e C. A Figura 22(c) demonstra a sele¢do mais
especifica, selecionando um conjunto de vértices em uma porgao do tempo. Nessa figura
sao destacado os vértices B, C e D nos instantes de tempo 1, 2 e 3. Essas formas de
interagir com os dados na visao temporal visam selecionar um contexto especifico para

ser analisado.

3.3 Resolucao temporal da rede

Um outro conceito abordado neste trabalho refere-se a possibilidade de se trabalhar
com diferentes resolugoes de tempo dos dados. Essa modificacdo da resolucao consiste
em amostrar novamente os dados temporalmente, agrupando os instantes de tempo para
demonstrar tendéncias dificeis de serem visualizadas na resolucao original. Para alterar a
resolucao utiliza-se a Equagao 1, em que t; é o novo instante de tempo, t; é um instante
de tempo da rede original, t, é o primeiro instante de tempo e f é o fator de resolucao,
isto é, a escala em que a resolucao sera alterada. Se, por exemplo, o valor de f for 2,
isso implica que a resolucao final sera diminuida pela metade. Por exemplo, um intervalo
temporal original de uma rede é de 20 em 20 segundos, ou seja, a cada 20 segundos sao

amostradas conexoes, caso aplique a resolucao na rede com um fator de resolucao f igual
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Alta Atividade

(b) Baixa Atividade

Alta Atividade

Figura 21 — Exemplificacao do MAT. A escala de cores utilizada é as cores do arco-iris,

como é visto no canto inferior direito. Em (a) é representado o MAT com o
fundo branco. Em (b) é representado o MAT com o fundo correspondente a
menor cor da escala.
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Figura 22 — Representacao das interagoes por meio da sele¢ao na visdo temporal. Em (a)
tem-se a selegao por linha, com os vértices A e B selecionados. Em (b) tem-se
a sele¢ao por faixa de tempo, com o tempo 1 e 2 selecionados. Em (c) tem a
selecao especifica dos nés B, C e D nos instantes de tempo 1, 2 e 3.

a 2, esse intervalo de resolucao passa de 20 segundos para 40 segundos, ou seja, somente

a cada 40 segundos sao amostradas conexoes.

= |5 e )

A Figura 23 representa o impacto da alteracao de resolugao. Ela mostra a visao tempo-
ral de uma rede com seus dados originais, sendo que suas arestas estao com o atributo de
tempo original. J& a Figura 23(b) representa as mesmas conexoes da Figura 23(a), porém
foi aplicado a resolucdo 2 ao tempo destas arestas. E importante observar na Figura 23(b)
que o impacto da alteracao da resolucao gera a sobreposicao de algumas arestas da rede.
A alteracao da resolugao é bem aplicada em redes muito esparsas temporalmente, visando

agrupar algumas conexoes, auxiliando a identificagdo de padroes.
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Figura 23 — Ilustracao do conceito de resolugao aplicado a visao temporal. Em (a) repre-
senta a visdo temporal com a resolugao inicial dos dados igual a 1 e em (b)
representa a visao correspondente apds a mudanca de resolucao utilizando
um fator f = 2.
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3.4 Coordenacao entre visoes

Um dos focos deste trabalho é possibilitar uma comunicagao entre as representagoes
de uma rede complexa, sendo possivel, portanto, selecionar um vértice de uma visao e
gerar destaque desse vértice em todas as visdes. Assim que um conjunto de vértices em
uma visao é selecionado, a selegao correspondente na outra visao € selecionada, como
demonstrado na Figura 24. Nesse exemplo, os vértices B e D estdao em destaque na visao
estrutural e temporal. Devido a coordenacao das visoes, os vértices B e D ganharam

destaque nas duas visoes, assim como todas as conexoes que existem entre eles.

Estrutural Temporal

o
o o wm =
@

@

@

o o

(@) (b)

Figura 24 — Comunicacao entre as visoes estrutural e temporal. Coordenacao entre a visao
estrutural (a), e a visdo temporal (b), considerando a sele¢do dos vértices B
e D.

3.5 Sistema DyNetVis

Um sistema foi desenvolvido para comprovar a eficacia das estratégias apresentadas,
tendo como finalidade auxiliar a analise e automatizar o processo de construgao dos mo-
delos de visualizagdo. O sistema é denominado Sistema Dynamic Network Visualiza-
tion (DyNetVis), desenvolvido na linguagem Java, visando ter suporte para diferentes
plataformas.

O sistema utiliza uma biblioteca de grafos chamada jgraphz (ALDER, 2010), que
fornece funcionalidades para visualizacao e interacao em grafos, para a linguagem Java.
Outros testes foram realizados com algumas bibliotecas, como Java2D, GraphStream e
JUNG, bem como outras bibliotecas foram descartadas inicialmente por nao apresenta-
rem suporte as funcionalidades basicas do sistema. Utilizando a biblioteca Java2D o
sistema apresentava lentidao para as funcionalidades basicas para todas as redes. Com as
bibliotecas JUNG e GraphStream o sistema conseguia carregar as redes maiores, mas as

funcionalidades basicas do sistema apresentavam lentidao para serem executadas.
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A biblioteca jgraphz foi escolhida por fornecer suporte para as funcionalidades im-
plementadas. Além disso, a biblioteca facilita a criacdo das visdes, como algoritmos ja
implementados de organizacao dos ndés para a visao estrutural, fornecendo suporte para
layouts de algoritmos de forca e hierarquias (ALDER, 2010). Testes foram realizados
com a biblioteca jgraphz (como visto na segao 4.2.3) apresentando tempo de renderizagao
satisfatorio.

O sistema inicialmente recebe os dados de entrada em um arquivo no formato de
origem, destino e tempo, que podem ser filtrados de acordo com a requisicao do usuéario;
logo apos os filtros serem selecionados, os dados sao armazenados na estrutura de grafos
original da biblioteca jgraphz e sdo exibidos na tela utilizando a biblioteca grafica jgraphz,
juntamente com os componentes de interface do Java Swing. As func¢oes das janelas se

dividem em estrutural e temporal.

3.5.1 Funcionalidades do sistema

O sistema DyNetVis possui diversas funcionalidades, entre elas as técnicas apresenta-
das neste trabalho aplicadas as visoes estrutural e temporal. As funcionalidades explicadas
nesta secao sao divididas em funcionalidades comuns entre as visoes temporal e estrutu-
ral, funcionalidades especificas da visao estrutural e funcionalidades especificas da visao
temporal.

Nas Figuras 26 e 27 sao detalhadas a tela inicial do software com suas respectivas
funcionalidades. Na Figura 26 sdo listadas as funcionalidades em comum das visoes
estrutural e temporal (em verde) e as funcionalidades exclusivas da visdao estrutural (em
azul). Na Figura 27 sdo listadas as funcionalidades exclusivas da visdo temporal (em

amarelo).

3.5.1.1 Funcionalidades em comum das visoes estrutural e temporal

Algumas funcionalidades sdo comuns das duas visdes (estrutural e temporal). Na Fi-
gura 26 sao listadas essas funcionalidades em caixas verdes. Inicialmente para carregar
a rede no sistema é necessario abrir o arquivo com a rede correspondente. Apods a rede
estar carregada, ¢ possivel ver detalhes de suas propriedades, como quantidade de vérti-
ces e arestas, bem como alterar algumas configuracoes, como selecionar a qualidade de
renderizacao e a cor de fundo de todo o sistema. Também é possivel que seja alterada a
resolucao, bem como o tempo inicial e final da rede. O sistema ¢ inicialmente definido
sem nenhuma regra aplicada a variagao de cores, sendo possivel realizar alteragao da cor,
tamanho e forma. Alguns padroes de cores sao pré-definidos, como escala de cinza, cores
do arco-iris, cores variando de azul até vermelho, podendo também o usuério definir um

novo intervalo.
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Pela tela de alteragdo de cores, tamanho e forma (visto na Figura 25(b)) é possivel
selecionar templates pré-definidos, como os seguintes: deixar as cores, tamanhos e for-
mas como definido inicialmente no sistema; selecionar as cores para vértices e arestas
em relagdo ao grau na visao estrutural e sobre a atividade do vértice na visao temporal;
selecionar o MAT com o fundo branco; selecionar o MAT com o fundo da menor cor da
escala selecionada. Importante observar que por essa tela é possivel selecionar separa-
damente se o tamanho e a cor dos vértices vao crescer conforme o grau do vértice, de
forma analoga para as cores e a espessura da aresta, ou seja, é possivel selecionar se os
vértices e arestas contém uma codificacdo redundante. Também ¢é possivel mostrar ou
ocultar vértices e arestas em ambas visoes, bem como aplicar o zoom para aproximar ou

distanciar as visoes da tela.

3.5.1.2 Funcionalidades especificas da visao estrutural

Algumas funcionalidades do sistema sao especificas para visao estrutural, como é de-
monstrado na Figura 26. O sistema permite que os vértices sejam selecionados e movidos
da posicao em tela na visao estrutural, bem como exibe quantos e quais vértices foram
selecionados. O sistema permite que seja selecionado se a visualizagao da rede é exibida
direcionada, adicionando a direcao da aresta, ou nao direcionada, com somente uma linha
para representar a aresta. Algumas formas de posicionar os vértices sao disponibilizadas,
como algoritmos de forca, hierarquica e posicionamento aleatério. Algumas outras funcio-
nalidades podem se aplicar a visao estrutural, como mostrar ou ocultar a identificacao do
vértice e mostrar ou ocultar o peso das arestas. O sistema permite que seja exibido uma
animacao da construgao do grafo, variando de acordo com os parametros do tempo inicial
e final, bem como se essa construcao sera feita de forma a considerar o tempo acumulado
ou somente o instante de tempo. A selecdo por profundidade nao foi implementada neste
trabalho.

3.5.1.3 Funcionalidades especificas da visao temporal

Algumas funcionalidades do sistema sao especificas para visao temporal, como é de-
monstrado na Figura 27. Na visao temporal é possivel somente selecionar os noés de
acordo com as trés formas que foram explicadas para interacdo do usuario na visao tem-
poral (visto na segao 3.2.4). O sistema permite mostrar ou ocultar as linhas horizontais
da visao temporal, que auxilia a manter uma visualizacdo mais limpa quando é desejado
uma visao mais geral da rede, bem como aumentar ou reduzir o espago entre essas linhas,
que auxilia a perceber os padroes quando o sistema é visualizado em uma visao geral da
rede. Além das funcionalidades de zoom que sdo comuns entre ambas as visoes, o sistema
possui duas funcionalidades de zoom automatico, uma que permite que toda a faixa tem-

poral seja visualizada em tela ao mesmo tempo e outra para voltar ao zoom original. O
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sistema implementa os algoritmos de ordenagdo dos vértices na visao temporal descrito
na secao 3.2.1.

Na Figura 25(a) tem-se uma das telas iniciais do sistema, na qual o arquivo de entrada
pode ser selecionado. O sistema ja fornece uma pré-configuracao de abertura do arquivo
para o usuario, podendo ser alterada antes do mesmo ser carregado. O sistema permite
um filtro inicial do tempo inicial e final do sistema, bem como a resolucao na qual o
arquivo sera carregado.

Apés o arquivo ser carregado, tem-se uma janela de customizacao de cores, tamanho
e forma dos vértices e arestas, das visoes estrutural e temporal, como pode ser visto na
Figura 25(b). Existem alguns templates pré-definidos, porém a combinacao das funciona-
lidades é permitida seguindo as opgoes que o sistema fornece. Em qualquer momento da
navegacao, no sistema, pode-se ter acesso a essas configuragoes, sendo possivel que tais

funcionalidades sejam alteradas diversas vezes em uma mesma analise.
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Figura 25 — Telas de filtros e customizagao do sistema DyNetVis. Em (a) tem-se a tela
de selecionar um arquivo do sistema DyNetVis com seus respectivos filtros
de alterar o tempo inicial e final e de alterar a resolugdo. Em (b) tem-se a
tela de selecionar cores e formas do sistema DyNet Vis nas visoes estrutural e
temporal.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta experimentos de aplicagao das técnicas propostas neste tra-
balho, implementadas no sistema DyNetVis para realizar a analise e exploracao de redes
temporais de diversas naturezas. Para realizar os experimentos, sao utilizados redes
de contato, ou também conhecida como redes de proximidade para redes coletadas por
RFID, que sao redes modeladas a partir da informacao de quando, dentro de um grupo
de pessoas, ocorre o contato entre duas pessoas.

Devido a forma de coleta dos dados analisados ser anénima, tem-se pouca informagao
(em alguns casos nao existe informacao precisa) do que acontece em cada instante de
tempo, portanto faz-se necessario suposicoes, ao analisar os dados, de fatos que podem
acontecer naquele contexto. Para se ter uma maior precisao na identificacao de padroes,
¢ imprescindivel um conhecimento sobre os dados para melhor entendimento dos compor-

tamentos visualizados.

4.1 Redes de contato

Nesta secao sao detalhadas as redes de contato que sdo utilizadas para os experimentos
deste trabalho. Ao final desta secdo, sdo sumarizados as informacgoes estruturais das redes.

As redes de contato utilizadas neste trabalho foram obtidas de dados ja publicados na
literatura, e contém dados de uma Conferéncia (ISELLA et al., 2011), uma Escola (FOUR-
NET; BARRAT, 2014), um Hospital (VANHEMS et al., 2013), um Museu (ISELLA et
al., 2011) e uma Rede Sexual (ROCHA; LILJEROS; HOLME, 2011).

Com excecao da rede Sexual, a coleta dos dados foi realizada em ambientes reais, com
tecnologias de sensores cara-a-cara RFID. Dispositivos de RFID monitoram um contato
de aproximacgao cara-a-cara de dois individuos distanciados de 1 até 1,5 metros um do
outro, com o registro desse contato sendo gravado em uma faixa de 20 em 20 segundos.
Dois individuos fazem contato caso seus dispositivos troquem informacoes com a distancia

permitida na janela temporal de 20 segundos, e esse contato é considerado interrompido
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caso o dispositivo nao troque informagoes em um intervalo de 20 segundos (FOURNET;
BARRAT, 2014).

Os dados da rede do Museu (ISELLA et al., 2011) sdo da Science Gallery, em Dublin
na Irlanda. O evento envolveu 72 individuos, com 6980 conexdes entre eles.

Os dados da rede de Conferéncia (ISELLA et al., 2011), correspondem ao evento
Hypertext, ocorrido em Turim na Italia, durante 3 dias entre 29 de junho e 1 de junho, em
2009. O evento envolveu 113 individuos, com 20818 conexoes entre eles. Em um contexto
da conferéncia, os participantes mantém-se ativos — ou seja, ha comunicacao do partici-
pante com outros participantes — durante toda a duragao do evento, e a movimentagao se
da entre as areas da conferéncia, como as salas, pausas, entre outras.

Os dados da rede do Hospital (VANHEMS et al., 2013) sao da unidade geriatrica
de um hospital universitario com quase 1.000 leitos, em Lyon na Franca, das 13h00m de
uma segunda-feira, 6 de Dezembro até as 14h00m de uma sexta-feira, 10 de Dezembro, no
ano de 2010. Os dados foram coletados de 46 funcionarios (taxa de 92% de participacao)
e 29 pacientes (taxa de 94% de participagao). Dos 46 funciondrios, 27 sdo enfermeiras
ou auxiliar de enfermagem, 11 médicos e 8 funcionarios administrativos. Visitantes nao
foram incluidos no estudo. Os participantes foram monitorados durante todo o tempo em
que permaneceram no hospital.

Os dados da rede da Escola (FOURNET; BARRAT, 2014) sao da escola de Ensino
Médio de Lycée Thiers, em Marseilles na Franga, no més de Novembro de 2012. A coleta
envolveu cinco turmas diferentes, monitorando 180 alunos. Essas turmas sado chamadas de
classes préparatoires, que sao especificas do sistema escolar da Franca. Esse sistema dura
dois anos e seleciona estudantes que ja terminaram os estudos usuais do Ensino Médio. As
turmas coletadas correspondem a estudantes do segundo ano do sistema correspondente.
Os estudantes foram monitorados durante todo o tempo em que permaneceram na escola.

Os dados da rede Sexual (ROCHA; LILJEROS; HOLME, 2011) foram coletados a
partir de resenhas um férum (web-forum) publico no Brasil, que é direcionado para ho-
mens heterossexuais que avaliam e comentam sobre seus encontros sexuais com garotas
de programa, no periodo entre Setembro de 2002 até Outubro de 2008, com um intervalo
temporal de 1 dia, abrangendo 12 cidades brasileiras. A sec¢ao coletada é a de acompa-
nhantes, por ser a se¢ao mais organizada. Os dados sao formados a partir de resenhas, em
que os clientes e as garotas de programa sao os vértices, as arestas sao a conexoes entre
clientes e garotas de programa e a data de postagem das resenhas sao os tempos dessas
conexoes. Foram coletados 50.185 contatos entre 6.642 acompanhantes e 10.106 clientes.
Descartando os 1.000 primeiros dias disponiveis na base de dados originais corresponden-
tes a um periodo transitorio com poucos usuarios e encontros escassos, restaram 12.157
acompanhantes e clientes com 34.060 conexoes.

Na Tabela 1 tem-se um resumo de todas as redes de contato apresentadas nesta se¢ao,

bem como suas respectivas quantidades de vértices, arestas e resolucao original da rede.
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A rede do Museu apresenta a menor quantidade de vértices e arestas, a rede da escola

apresenta o maior nimero de arestas, e a rede sexual o maior nimero de vértices.

Tabela 1 — Tabela com as redes de contatos, com suas respectivas quantidades de vértices,
arestas e resolucao original da rede.

Rede ‘ Vértices ‘ Arestas ‘ Resolugao Original
Museu 72 6980 20 s
Conferéncia 113 20818 20 s
Hospital 75 32424 20 s
Escola 180 45047 20 s
Sexual 12157 34060 1 dia

4.2 Experimentos e Avaliacao dos Resultados

Os experimentos sao apresentados e divididos, inicialmente, em uma visao geral das
redes utilizadas, contendo, em seguida, alguns casos particulares com andlise visual e
critica detalhada dos padroes identificados, seguido de um comparativo com os trabalhos

apresentados atualmente na area.

4.2.1 Visao geral

Nesta secao sao mostrados alguns experimentos analisando uma visao geral dos dados,
aplicados as redes descritas nas secao 4.1.

De acordo com a Figura 28, que mostra o layout temporal da rede de Conferéncia
utilizando a ordenacao Vizinhos Recorrentes, ¢ possivel notar de imediato padroes que
correspondem a atividade dos participantes durante o dia e durante a noite, sendo que o
dia consiste em um periodo de atividade e a noite a quase total auséncia dela. Pode-se
perceber que esses dados estao sendo analisados em um total de 3 dias (contendo 2 noites).
Nota-se, também, dois tipos de concentracoes dos dados, uma menor seguida de uma mais
densa ao longo dos 3 dias (conforme indicado na figura), sendo que a concentragao mais
densa de atividade em um contexto de conferéncia pode representar um intervalo entre
palestras, ja a concentracao menor pode ser um periodo de perguntas durante as palestras.

Na Figura 29 é possivel observar a visualizagao dos dados da Escola. A Figura 29(a)
representa os dados originais e a Figura 29(b) representa os dados com a indicagao de
dias da semana e ciclos de dia e noite, para auxiliar na analise dos mesmos. Interessante

destacar, neste exemplo, que fica evidente o espago vazio representando o fim de semana.
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Figura 28 — Visao geral de dados reais de uma Conferéncia utilizando a ordenacao Vizinhos Recorrentes. Percebe-se efeito de dia e noite,
juntamente com um total de 3 dias, alternando entre menor e maior concentragoes durante o dia.
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Figura 29 — Visao geral de dados reais de uma Escola utilizando a ordenac¢ao Vizinhos Recorrentes. Percebe-se um padrao de dia e noite,
com destaque para auséncia de atividade no fim de semana.
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Figura 30 — Visao geral de dados reais de um Hospital utilizando a ordenacao Vizinhos Recorrentes. Percebe-se que o ciclo de dia e noite
nao é nitido, pelo fato do hospital conter atividade noturna.
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Figura 31 — Visao geral de dados reais de um Museu utilizando a ordenacao Vizinhos Recorrentes. Devido aos dados corresponderem a um
dia do museu, percebe-se que a atividade aumenta e diminui no decorrer do dia, com um periodo de atividade baixa na noite.
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Na Figura 30 sao representados os dados do Hospital. Pode-se observar que, dife-
rentemente dos dois exemplos apresentados anteriormente (Conferéncia e Escola), neste
contexto o ciclo dia e noite ndo é tao nitido, justamente pelo fato de em um hospital
ocorrer atividade noturna; no entanto, fica evidente que essa atividade noturna nao tem
a mesma frequéncia da atividade diurna, fato que é visto pela densidade de arestas em
um dia. E importante notar alguns padrées nessa Figura 30, como a quase auséncia de
atividade na segunda noite ¢ um primeiro dia com baixa coleta de dados (indicados na
figura).

Na Figura 31 sao mostrados os dados do Museu utilizando a ordenacao Vizinhos
Recorrentes. Observa-se que logo no inicio da figura ja existe uma concentracao média de
atividades, com destaque para um periodo de alta concentragao logo em seguida (indicados
na figura). Esse periodo de alta concentra¢ao pode indicar um horario de chegada de
uma excursao no museu, informagdo que pode ser importante para o realocamento de
funcionarios para horarios de maior atividade, caso esse seja um padrao identificado em
varios dias da semana. Visualmente, a Figura 31 representa um dia de atividade no
museu, com um periodo de baixa atividade ao fim do dia, chegando a ter um periodo
de inatividade completa, em que provavelmente todos os visitantes ja foram embora do
museu.

Na Figura 32 sao representados os dados da rede Sexual. No layout mostrado na figura
ficam nitidas duas coisas: a primeira é que esta é uma rede com crescimento vertical,
ou seja, muitas pessoas interagindo em um curto periodo de tempo, diferentemente de
todas as outras imagens anteriores; em uma visao geral percebemos uma uniformidade
das arestas, percebendo-se visualmente somente um bloco, fato que nao gera ganho de
informagao.

Para mostrar a diferenca entre os tipos de ordenagao dos nés, na Figura 33(a) parte da
rede do Museu é mostrada na visao temporal, com exibicao apenas das arestas e ordenacao
por nascimento. E possivel perceber uma grande concentracdo de atividade temporal
ao longo do tempo, devido ao fato de existirem nés distantes que se conectam muito
ao longo do tempo que acabam gerando arestas grandes visualmente. Assim, grandes
linhas verticais acabam sendo desenhadas e atrapalham a identificacdo de padroes. Na
Figura 33(b) tem-se a mesma parte dos dados na visdo temporal, entretanto a ordenagao
dos nos esta de acordo com a técnica de Vizinhos Recorrentes. Nota-se que na parte da
visdao mostrada da Figura 33(b) ndo ha densidade no layout.

Uma das caracteristicas da técnica utilizada consiste em centralizar as atividades no
meio do layout e aproximar os nds que mais se conectam; portanto, é perceptivel que no
padrao com concentragao de atividade naquela faixa temporal, que havia sido identificado
na Figura 33(a), nao correspondia ao correto, se comparando com a Figura 33(b) — ou seja,
a primeira visualizacao indicava grande concentracao de atividades quando na realidade

a maioria das atividades estavam centradas em poucos pares de noés. Isso é importante
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Figura 32 — Visao geral de dados reais de uma rede Sexual. Um exemplo de uma rede
com crescimento vertical.

pois, no contexto em que os dados do Museu foram aplicados, um periodo de grande
concentracao de atividade pode determinar um acréscimo na quantidade de funcionarios
naquele horario, gerando custos extras desnecessarios caso a informagao esteja incorreta.

Na Figura 34 tem-se o MAT aplicado aos dados da Escola, com os dados filtrados para
o primeiro dia de aula coletado. Nota-se que na Figura 34(a) com a resolugao original
(amostrada de 20 em 20 segundos), é quase imperceptivel a variagdo de cores, devido
ao fato do padrao da rede ser de baixas conexdes em um mesmo instante de tempo,
sabendo-se que o individuo que mais se relaciona em um mesmo instante para a resolugao
original se conecta 5 vezes. Na Figura 34(b) e Figura 34(c) tem-se a mesma rede com
uma resolucao reduzida em 5 e 10 vezes, respectivamente. Nota-se que, além da rede
reduzir o tamanho horizontalmente e agrupar os instantes de tempo, visualmente tem-se
um maior destaque aos nos que variam na rede. Portanto, a mudanca de resolucao leva a
questionamentos de eventos, como por exemplo, em 34(b) e 34(c) é possivel identificar

padroes antes nao vistos em 34(a). Portanto, a mudanca de resolugdo permite encontrar
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Figura 33 — Visao geral de dados reais de um Museu. Em (a) os dados sdo demonstrados
ordenados pela ordem de nascimento, em (b) os dados sdo ordenados pela
ordem de vizinhos Recorrentes. Importante citar que (a) e (b) representam
exatamente a mesma faixa temporal dos dados.

padrdes que sdo identificaveis somente em determinadas escalas.

Percebe-se que com as técnicas de alterar a resolugdo e com o MAT existem novas
possibilidades de suposi¢oes, bem como é levado a novos questionamentos dos dados que,
sem as técnicas, eram dificultados. Por exemplo, na Figura 34 pode-se supor que a
alteracgao da resolucao e o MAT podem auxiliar a identificar agrupamentos na rede, que
no exemplo da escola podem ser atividades académicas ou brincadeiras. A caracteristica
de alterar a resolucao é agrupar os dados, e a caracteristica do MAT com o fundo da
menor cor da escala de cores é destacar os vértices que tem uma atividade atipica na
rede.

Interessante ressaltar que, ao alterar a resolucao, existe um ganho de informagao visual
no MAT, pois as conexoes se agrupam em um mesmo instante de tempo e geram um maior
destaque; no entanto, em contrapartida, existe uma perda de informacao dos dados, pois

nao tem-se o real comportamento temporal da rede ao se agrupar algumas conexoes.
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Figura 34 — Visao geral dos dados da Escola (FOURNET; BARRAT, 2014). Dados filtrados para a parte da manha do primeiro dia da
Escola. Em todos os trés exemplos tem-se a escala de cores com seus respectivos valores variaveis, bem como o valor da
resolugdo, tem-se também os dados aplicado ao MAT com o fundo com a menor cor da escala de cores. Em (a) a resolucao
é a original dos dados, com a escala de cores variando de 1 a 5. Em (b) tem-se uma resolu¢ao 5 vezes menor que a original,
com a escala de cores variando de 1 a 18. Em (c) tem-se uma resolugao 10 vezes menor que a original, com a escala de cores
variando de 1 a 33.
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4.2.2 Visao especifica

Nesta secao alguns experimentos sdo analisados com uma visao especifica dos dados,
utilizando diversas redes e utilizando as técnicas propostas neste trabalho.

A Figura 35 mostra a visualizacdo MAT aplicada a rede do Hospital, com destaque
para o individuo 1207. Segundo (VANHEMS et al., 2013), esse individuo corresponde a
uma enfermeira do hospital. Nota-se que a atividade desse no é atipica dos outros, tendo
grandes picos de atividade em um curto periodo de tempo, fato notado pela variacao de
cor dos nés selecionados. E de suma importancia observar que, sem os artefatos de selecao

com transparéncia nos demais nés, e o MAT, essa percepcao se tornaria mais dificil.

I T | [ .
Baixa Atividade Alta Atividade

Figura 35 — Visao especifica do n6é 1207 selecionado na visao temporal do Hospital, de-
monstrando um padrao de atividades diferente dos demais nés da rede do
Hospital. Este n6 1207 corresponde a uma enfermeira (VANHEMS et al.,
2013).

Na Figura 36 sao demonstradas cinco diferentes visualizagoes da mesma faixa tem-
poral dos dados da Conferéncia, correspondendo ao tultimo dia nos ultimos instantes de
tempo coletados. Na Figura 36(a) é representado a faixa temporal com os dados sem
aplicar nenhuma técnica, demonstrando a dificuldade de encontrar padroes ao se analisar
um contexto especifico. Na Figura 36(b) sao utilizadas as cores nos vértices da visdo
temporal, segundo o a atividade do né (visto na se¢ao 3.2.2). Nessa visdo ja sdo destaca-
dos alguns vértices dos demais, representados na cor vermelha. Na Figura 36(c) a faixa
temporal em que esses nés que se destacam é selecionada, melhorando a percepcgao visual
e destacando ainda mais quais sao os vértices e conexoes que acontecem naquele intervalo.
Na Figura 36(d) ¢ demonstrado o MAT com o fundo branco correspondente as demais
visoes. Nota-se que como no MAT sao removidas as arestas, todos os nés daquela faixa
temporal ganham mais destaque. Na Figura 36(e) é representado o MAT com o fundo
da menor cor da escala de cores, destacando os nés que variam dos demais da rede. Das
visoes representadas, as visdes das Figuras 36(c) e 36(e) sao as visdes que mais destacam

0s vértices com maior atividade.
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Suposigoes sobre esses vértices destacados podem ser feitas. Sabendo que cada instante
de tempo é de 20 em 20 segundos, e sabendo que este tempo representa o ultimo dia
nos ultimos instantes da Conferéncia, pode-se supor que os nds que estao tendo muita
atividade em um mesmo instante de tempo sao pessoas que estao interagindo com muitas
pessoas em um curto intervalo de tempo, provavelmente em um ato de despedida dos
demais, com um ato de cumprimento apenas, devido ao fato de o né que mais se conecta
em um mesmo instante de tempo conecta 9 vezes em um mesmo instante, e de cada

instante ter somente 20 segundos.
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Figura 36 — Visoes especificas da visao temporal da Conferéncia, correspondente ao tltimo
dia nos ultimos instante de tempo coletados. Em (a) é demonstrado a visao
temporal sem aplicar nenhuma técnica. Em (b) é utilizado as cores nos
vértices da visao temporal. Em (c) a visdo temporal é selecionada uma faixa
temporal, para demonstrar a variacao de atividade de alguns nés nos fim da
conferéncia. Em (d) é demonstrado o MAT com o fundo branco. Em (e) é
demonstrado o MAT com o fundo da menor cor da escala de cor escolhida.
Todas as cinco visoes representam a mesma faixa temporal.

A coordenagao das visdes tem grande importancia para a andlise visual dos dados,
como ¢ visto na Figura 37. Neste exemplo, diferentes técnicas foram utilizadas e os dados
mostrados sao o do Museu. Na visao estrutural da Figura 37(a), os nds estao organizados
conforme o algoritmo de forga, os vértices e arestas estao com as cores correspondentes
ao grau e quantidade de conexoes, respectivamente, e as arestas estao com a largura
proporcional a quantidade de conexoes entre os nés. Na Figura 37(b-c) tem-se a visao
temporal correspondente aos nos selecionados da visao estrutural, com o intervalo tem-
poral da Figura 37(b) ocorrendo antes que o intervalo da Figura 37(c). Em ambas as
visoes temporais estdo aplicadas as cores da atividade do nd, bem como a ordem dos noés
corresponde a ordenacao por grau.

Os nés selecionados sao dois dos nés com o maior grau na rede inteira e isso é per-

ceptivel na Figura 37(a) pela cor dos nés bem como na Figura 37(b), por eles estarem
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localizados na parte inferior do layout. Visualmente, tem-se na Figura 37(a) uma per-
cepcao de dois nés com alta conectividade também se conectando algumas vezes entre si,
mas nao é possivel perceber, como e quando essas conexoes ocorrem. Na Figura 37(b)
e Figura 37(c) ja consegue-se perceber como sao distribuidas essas conexoes ao longo do
tempo.

Importante verificar que na Figura 37(b), apesar de ambos os nds conectarem diversas
vezes naquela faixa temporal com diversos outros nés na rede, eles se conectam entre si
somente quatro vezes (representado pelas quatro arestas que estdo destacadas entre os
dois nés). Em compensagdo, na Figura 37(c) diversas conexdes que esses nés realizam sao
entre si. Outro fator importante verificado é a necessidade da coordenacao de ambas as
visOes para a analise desses dados, pois se por um lado, na visdo temporal, é demonstrado
como os dois nés se conectam ao longo do tempo, nao tem-se a nocao de como esta
conexao é relevante, comparada a todas as outras conexoes da rede, que pode ser muito
bem visualizada pela cor e pela espessura da aresta na visao estrutural.

Outro exemplo de coordenacao de visdes é demonstrado na Figura 38, que representa
os dados da Conferéncia com a resolugdo de 5 em 5 minutos. Na Figura 38(a) é repre-
sentado a visao estrutural com as cores aplicadas aos vértices e arestas, e os vértices que
mais se conectam entre si selecionados e deslocados dos demais da rede. Na Figura 38(b)
é representado o primeiro dia de atividades da conferéncia. Nota-se que os dois vértices
nao se conectaram nenhuma vez entre si e nem com outras pessoas durante o primeiro
dia, supondo-se que ambos nao estavam presentes no primeiro dia de eventos, ou nao se
encontraram com ninguém. Na Figura 38(b) é apresentado o segundo dia de conferén-
cias, j4 demonstrando alguma atividade entre esses dois vértices e também com alguma
atividade com os outros vértices da rede. Na Figura 38(c) é demonstrado o terceiro dia
do evento, com muita atividade entre os dois vértices destacados.

Observa-se a importancia da coordenacao das visoes, pois, somente na visao estru-
tural é possivel identificar de imediato quais sdo os dois vértices que mais se conectam,
identificados pela aresta com maior espessura e com a maior cor da escala selecionada,
fato que nao era percebido de imediato se fosse visto somente a visao temporal. Em
contrapartida, observando somente a visao estrutural nao ¢ possivel perceber como esses
vértices se conectam ao longo do tempo, fato que pode ser identificado na visao temporal,
bem como o fato de ambos nao estarem ativos no primeiro dia de evento.

E possivel supor que estes dois vértices selecionados da Figura 38 tenham se conhe-
cido ou se encontrado apenas no segundo dia, mantendo alguma conexao ao longo do
dia. Ja no terceiro dia de evento os dois vértices se comunicaram ativamente durante
todo o dia, estabelecendo uma relagao de proximidade que nao era vista no segundo dia,
provavelmente tendo acompanhado um ao outro durante todo o terceiro dia de eventos na
conferéncia. Interessante observar que como a resolucao apresentada é de 5 em 5 minutos,

quase em todos os instantes de tempos do terceiro dia esses dois vértices se conectam,
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Figura 37 — Visao especifica de dois ndés na visao estrutural e temporal dos dados do
Museu (ISELLA et al., 2011). As visoes estao coordenadas, em (a) tem-se
a visdo estrutural com os dois nés selecionados, em (b) e (c) tem-se a visao
temporal desses mesmos dois nos selecionados, ambas as visoes temporais
estao com a ordenacao dos nds pelo grau. A diferenga entre (b) e (c) é que
a porc¢ao do tempo que é mostrada em (b) ocorre antes da por¢ao do tempo
de (c). A escala de cores utilizada em todas as visdes é a Pseudo Rainbow
Scale, como é visto no canto inferior direito. Importante ressaltar que, apesar
de ser utilizada a mesma escala de cores para todas as medidas (grau do no,
conectividade da aresta, atividade), cada medida varia conforme seus proprios
e independentes valores.

ou seja, pelo menos uma vez a cada 5 minutos esses vértices mantém contato um com o
outro.

Diversos outros experimentos foram realizados mas que nao trouxeram visualizagoes
significativas ou diferente das que ja foram demonstradas. Importante citar que a efica-
cia das técnicas depende da estrutura, distribuicao da atividade da rede, quantidade de
vértices, e outros fatores. O objetivo das técnicas é fornecer mais opc¢oes para a analise
de dados de uma maneira que ainda nao havia sido percebida. Cada técnica deve ser
escolhida dependendo do contexto que é requisitado para ser visualizado, e algumas po-
dem ser combinadas para uma melhoria do resultado final. Por exemplo, caso o interesse
seja visualizar a atividade dos dados sem se preocupar com detalhes, pode-se diminuir a
resolugao dos dados e aplicar o MAT (visto na Figura 34), porém, caso o interesse seja
em verificar a atividade de um né especifico, esse n6é deve ser selecionado e destacado, e

a resolucao pode ser mantida originalmente (visto na Figura 35), podendo-se realizar a
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Figura 38 — Visao geral de dados reais da Conferéncia, com a resoluc¢ao de 5 em 5 minutos.
Em (a) é demonstrada a visao estrutural dos dados da Conferéncia, com os
dois nés que mais se conectam entre si selecionados. Em (b) tem-se a visao
temporal especifica dos dois nés, no primeiro dia da Conferéncia, em que nao
foi possivel identificar atividade entre esses dois nés. Em (b) tem-se a visao
temporal especifica dos dois nds, no segunda dia da Conferéncia, com alguma
atividade entre os dois nés. Em (c¢) tem-se a visdo temporal especifica dos
dois nos, no segundo dia de Conferéncia, com bastante atividade entre os
dois nés. Todas as visdes estao coordenadas e representam os mesmos dados
selecionados.

construgao da rede estrutural considerando o tempo acumulado para perceber como esse
no ird se comportar no decorrer do tempo.

Portanto, caso o interesse, na andlise dos dados, seja identificar vértices com maior
atividade, recomenda-se que seja utilizada a visualizagdo com o fundo da menor cor da
escala; entretanto, caso o interesse da andlise consista em identificar todos os vértices
da rede, incluindo os vértices de menor atividade, é viavel que seja utilizado um fundo
branco, ou um fundo de alguma cor mais clara que a cor associada ao menor valor da

medida.

4.2.3 Desempenho do sistema

Alguns testes de desempenho foram executados em um computador Intel(R) Core(TM)
i5-3330 CPU @ 3.00GHz e 8 GB de memoria RAM. Na Tabela 2 tem-se o desempenho do
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sistema para algumas redes. A tabela relaciona a quantidade de vértices, arestas, quais os
tempos gastos para construir o layout, renderizar os vértices e as arestas e para carregar o
arquivo, sendo que estes tempos computados sao os tempos médios observados em cinco
testes.

O tempo de construir o layout consiste em ler o arquivo de entrada, realizar o pré-
processamento nos dados (caso seja necessario), bem como aplicé-los a estrutura de dados
da biblioteca utilizada. O tempo para renderizar consiste no tempo gasto para gerar a
visualizacao, utilizando os componentes graficos para desenhar os vértices e arestas da
biblioteca utilizada. O tempo total é a soma do tempo de construir o layout e o tempo
de renderizar, resultando no tempo total para se executar um arquivo pela primeira vez.
Importante observar que esse tempo de construcao do layout gasto s6 é realizado na
primeira vez em que cada arquivo é carregado.

Nota-se que, conforme cresce a quantidade de vértices e arestas, o tempo de execucao
também cresce. A rede Enron (vista na segao 2.4) utilizada é somente uma parte inicial
da rede, filtrada para as cinquenta mil conexoes iniciais da rede original (esse nimero foi
escolhido para que a rede ficasse em tamanho semelhante ao das outras redes analisadas);
esta rede é incluida nos testes somente para efeitos de verificagdo do desempenho do
sistema.

Importante observar que o crescimento das arestas gera mais impacto no tempo de
construcao do layout do que o crescimento dos vértices, como pode ser observado na
Tabela 2. Para os valores mostrados para as redes da Escola e Sexual, apesar de ter
aumentado mais de 67 vezes o nimero de vértices, o tempo é o mesmo; em contrapartida,
comparando os valores mostrados para as redes Sexual e Enron, houve um decréscimo do
numero de vértices e um acréscimo de aproximadamente 46% da quantidade de arestas,
resultando em um aumento no tempo de construcao do layout.

A rede Enron da Tabela 2 apresenta um tempo total de 65 segundos para carregar
o arquivo, mas observa-se que no tempo gasto para construir e renderizar, tem-se 59
segundos gastos para construir o sistema e 6 segundos gastos para renderizar, o que é
importante tendo em vista que esses 59 segundos s6 sao computados na primeira vez em
que o arquivo ¢é aberto.

Algumas outras funcionalidades do sistema também apresentam um elevado tempo
computacional para serem executadas, como a ordenacao de arestas por Vizinhos Re-
correntes, e o algoritmo de forga para espalhar os nés na visao estrutural. Ambos os
processos podem demorar alguns minutos para execuc¢ao, dependendo do arquivo que
estd sendo analisado. Com o crescimento da quantidade de vértices e arestas, até funci-
onalidades mais basicas, como a selecao dos nos, podem ter um acréscimo em seu tempo
de execucao.

Portanto, uma das limitagoes do sistema é o fato da escalabilidade de vértices e arestas

prejudicarem o desempenho de algumas funcionalidades citadas no sistema. O maior
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Tabela 2 — Tabela com o desempenho relacionando os vértices e arestas com o tempo
médio gasto para iniciar o sistema.

Rede Vértices | Arestas Tempo (s) Tempo (s) | Tempo (s)
construir layout | renderizar total

Museu 72 6980 3 1 4
Conferéncia 113 20818 13 2 15
Hospital 75 32424 25 2 27
Escola 180 45047 o1 4 b))
Sexual 12157 34060 46 9 55
Enron (parcial) | 7760 49980 59 6 65

arquivo testado contém aproximadamente cinquenta mil arestas, mas para dados com
um milhdo de arestas o sistema pode demorar um tempo consideravel para executar
determinados processos. Os filtros anteriores ao carregamento do arquivo, como o de
limitar o tempo inicial e final, e 0 de diminuir a resolu¢ao auxiliam para amenizar, em

parte, este problema.
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CAPITULO

Conclusao

Considerando o baixo nimero de técnicas para auxiliar a identificagdo de padroes
na Visualizacdo da Informacdo de redes temporais, este trabalho apresenta e discute
as técnicas mais importantes consolidadas na literatura, bem como desenvolve, a partir
das limitacoes dessas técnicas, novas abordagens para redes temporais. Conceitos de
visualizacgao para a visao estrutural ja sao amparados por varias propostas, tendo em vista
que técnicas para melhorar essa visao ja sao desenvolvidas a algum tempo; entretanto,
devido a recente aparicao de redes temporais, poucas técnicas visuais foram desenvolvidas
e demonstradas, assim como existem poucas aplicagoes de dados reais que utilizam essas
técnicas.

Este trabalho aplica técnicas de visualizacdo de redes temporais que foram desenvol-
vidas a diferentes cenarios, como escola, museu, conferéncias e hospitais, com o intuito
de mostrar a eficidcia das técnicas e explorar cenarios que outros trabalhos da area nao
identificaram. Conforme foi explorado nos experimentos, essas técnicas puderam ser apli-
cadas em diversos cenarios diferentes, possibilitando identificar padroes visuais que sem as
técnicas seriam dificeis de identificar. Foi desenvolvido um sistema, chamado DyNetVis,
que serviu de base para a implantagao das técnicas e para a realizacao de estudos de casos.

De acordo com o que foi apresentado nos experimentos, com a utilizacao da técnica do
MAT a visao temporal perde informagoes das conexoes dos vértices ao longo do tempo,
mas tem-se um ganho visual na identificacdo dos vértices que sao mais ou menos ativos
na rede, bem como com a ordenacao dos vértices pela técnica de Vizinhos Recorrentes,
que centraliza no layout os nés mais ativos na redes e minimiza o tamanho das arestas,
obtendo um layout mais limpo e possibilitando a identificacdo de padroes na rede.

Uma importancia do trabalho é a forma de interagir com os dados e coordenar as visoes
apresentadas, de maneira dinamica e que possa revelar e evidenciar padroes e tendéncias
que nao poderiam ser visualizados sem interacao, coordenacao e técnicas. Importante
citar que a eficacia das técnicas depende da estrutura, distribuicao da atividade da rede,
quantidade de vértices, e outros fatores. O objetivo das técnicas é fornecer mais opgoes

para a andlise de dados de uma maneira que ainda nao havia sido percebida. Cada
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técnica deve ser escolhida dependendo do contexto que é requisitado para ser visualizado,

e algumas podem ser combinadas para uma melhoria do resultado final.

5.1 Contribuicoes

Uma das contribuicoes deste trabalho é reunir o conhecimento disponivel sobre redes
dindmicas temporais, bem como aplicar os conhecimentos da Visualizacao da Informagcao
para auxiliar a andlise de dados. As técnicas disponiveis na literatura sao aplicadas a
dados reais, juntamente com melhorias, de forma a potencializar a analise e a percepcao
dos fendémenos envolvidos. O trabalho também contribui com o desenvolvimento de um

sistema computacional para validar todas as técnicas propostas.

5.2 Trabalhos Futuros

Diversas melhorias podem ser aplicadas no trabalho proposto, e novas estratégias
podem ser propostas, permitindo a identificagao de mais padroes nos dados, bem como
a melhor compreensao dos padroes ja identificados. A seguir sdo apresentadas algumas

propostas.

5.2.1 Analise e exploracao de caracteristicas associadas aos in-

dividuos

Uma das formas de incrementar a metodologia proposta consiste em trabalhar com ou-
tras informagoes associadas aos nés. Por exemplo, nos dados analisados da escola (FOUR-
NET; BARRAT, 2014), trabalhar com a informacao de qual turma o aluno pertencia, bem
como se o individuo era um aluno ou professor, dentre outras informagoes. Com essa in-
formacao, é possivel que a cor ou forma possa diferenciar individuos de turmas diferentes,
bem como alterar a ordem das linhas temporais de acordo com as turmas pré-definidas,
colocando-se, sequencialmente, individuos de uma mesma turma. E importante explo-
rar outras possibilidades de organizacao dos nés na tela, por exemplo por similaridade,
aumentando o potencial de exploragao da visao estrutural, por exemplo.

Outra forma de organizar os nés é adicionar propriedades extras dos nés, as quais po-
dem variar de caracteristicas geométricas de um né (como altura, largura, comprimento)
mapeando caracteristicas de dados reais (como idade, sexo, nacionalidade). Estas carac-
teristicas sao importantes para que o agrupamento dos dados, em ambas as visoes, seja
baseado em informagoes do n6 (meta-dados) e nao somente em métricas, podendo gerar

uma nova percepcao e ajudando na identificacao de padroes.
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5.2.2 Organizacao dos vértices

Uma maneira de melhorar a percepcao de padroes nas redes pode ser incorporar in-
formacoes extras sobre essas redes como um todo, tais como medidas de comunidade,
formando grupos que podem ser separados tanto na visao estrutural (de forma a espalhar
os n6s no plano conforme sua comunidade), conforme é descrito no trabalho (TRIER,
2008), quanto na visao temporal, na qual pode ser alterado a ordem das linhas, colocando
sequencialmente nés que pertencem a uma mesma comunidade. Com novos atributos na
rede, eles podem ser agregados para a identificacdo de comunidades, como por exemplo,
o parametro de similaridade para detecgao ser escolhido de acordo com as caracteristicas

do no.

5.2.3 Aplicagoes em Epidemiologia

Uma das possiveis areas de aplicagoes deste trabalho é na area de epidemiologia. Uma
das formas de auxiliar a andlise de dados de epidemias é acrescentar funcionalidades de
interacdo para nos infectados e imunes, bem como um ponto de partida da infecgao e, a
partir de um determinado ponto, demonstrar como aquela infecgao se propaga ao longo do
tempo, na visdo temporal. Em continuidade do trabalho de (LEE et al., 2012), espera-se
que, com essas interacoes, seja possivel visualizar o comportamento da propagacao de
uma infecgdo ou doenga em uma rede, e também simular essa propagacao, com o intuito
de guiar a adogao de politicas de prevencao de epidemias. A Figura 39 demonstra a
propagagao da epidemia em uma rede temporal. Na Figura 39(a) nota-se que o né 1
desta rede nao ¢ infectado ao longo do tempo, pois 0 n6é 3 esta imune e nao transmite a
doenga. Ja na Figura 39(b) todos os nés da rede que ndo sdo imunes sao infectados ao

longo do tempo.

0 1 213 4 5 6 7 0 1 21 3 4 5 6 7
1 : O_? 1 :
Infectado 2 ! Infectado 2 !
Imune 3 3
4 : > imune 4 :
Inicio da infeccao Inicio da infecgao

(a) (b)

Figura 39 — Representacao da propagacao da epidemia em uma rede temporal. Em (a) o
n6 2 estd infectado e o né 3 é imune a infecgao. Em (b) o né 2 estd infectado
e o n6 4 é imune a infeccao. O caminho delimitado em vermelho representa
como a doenca se propaga na rede.



Capitulo 5. Conclusdo 69

5.2.4 Melhoria da escalabilidade do sistema

Para algumas redes maiores, em termos de vértices e nés, o sistema DyNetVis demora
mais de um minuto para criar a estrutura e construir o layout. Além das estratégias
apresentadas neste trabalho, como filtros de tempo e alterar a resolucao, outras propostas
de melhoria para o desempenho do processo sao necessarias, como a opcao de carregar
somente os nés mais importantes na rede, de forma automatica, utilizando nesse processo
métricas para identificar os nés importantes, ou de forma manual, dando ao usuario a

opcao de escolher quais nés nao sao relevantes para a rede.
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