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Resumo

Redes dinamicas descrevem interagoes entre objetos de estudo, em determinado con-
texto, ao longo de um periodo de tempo. Essas redes sao compostas por nos, que repre-
sentam elementos individuais, e arestas, que indicam interacoes entre esses elementos em
cada instante temporal. No ambito da rede, diferentes propriedades estruturais podem ser
atribuidas aos nds (como grau e centralidade) e as arestas (como forca da ligacao e dire-
¢ao). Para facilitar a andlise dos fendmenos envolvidos nessas redes, a area de Visualizagao
de Dados propoe técnicas que criam representagoes visuais capazes de destacar padroes
de conexao e auxiliar os usuarios na exploracao desses fenomenos. Embora amplamente
aplicadas, essas técnicas geralmente desconsideram os atributos dos noés, focando apenas
nas conexoes existentes. No entanto, acredita-se que tais atributos carregam informacoes
valiosas que podem auxiliar a compreender as interacoes e até auxiliar na previsao de
novas conexoes. Para preencher essa lacuna, este trabalho estende a técnica Recurrent
Neighbors, incorporando atributos dos nés no processo de ordenagdo. A proposta repre-
senta uma estratégia de visualizacao voltada a identificacao de relagoes entre atributos e
conexoes, com foco na compreensao dos fatores que influenciam a evolugao das interagoes
ao longo do tempo. A aplicagdo do método em duas bases de dados que registram intera-
¢oes sociais entre babuinos, sendo uma caracterizada por maior granularidade temporal
e outra por maior riqueza semantica, demonstrou que a ordenagao dos nés com base em
atributos potencializa a interpretacao das redes dinamicas, tornando visiveis padroes de

organizacao social que passariam despercebidos em representacoes convencionais.

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

Dinamicas. Redes Multivariadas..



Abstract

Dynamic networks describe interactions between entities under study within a specific
context over a period of time. These networks consist of nodes, which represent indi-
vidual elements, and edges, which indicate interactions between those elements at each
temporal instant. Within the network structure, various properties can be assigned to
nodes (such as degree and centrality) and to edges (such as link strength and direction).
To support the analysis of the phenomena embedded in these networks, the field of Data
Visualization offers techniques that create visual representations aimed at highlighting
connection patterns and assisting users in exploring these phenomena. Although widely
used, such techniques often disregard node attributes, focusing solely on existing connecti-
ons. However, it is believed that these attributes hold valuable information that can help
in understanding interactions and even contribute to predicting future connections. To
address this gap, this work extends the Recurrent Neighbors technique by incorporating
node attributes into the node ordering process. The proposed approach provides a visua-
lization strategy focused on identifying relationships between attributes and connections,
aiming to enhance the understanding of factors that influence the evolution of interacti-
ons over time. The method was applied to two datasets that record social interactions
among baboons—one characterized by higher temporal granularity and the other by gre-
ater semantic richness. Results demonstrate that ordering nodes based on their attributes
improves the interpretability of dynamic networks, revealing social organization patterns

that would likely go unnoticed in conventional visual representations.

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

Networks. Multivariate Networks..
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CAPITULO

Introducao

Redes complexas sao sistemas compostos por um grande ntiimero de elementos inter-
conectados, cujas propriedades emergentes nao podem ser explicadas apenas pela andlise
dos elementos individuais (chamados de nds), mas sim pela andlise da estrutura da rede
como um todo, considerando as conexoes entre os nés (ALBERT; BARABASI, 2002).
Essas redes apresentam caracteristicas como distribuicao nao uniforme de conexdes, pre-
senca de hubs ou nos altamente conectados. A estrutura de uma rede é objeto de estudo
em pesquisas cientificas em diferentes areas como a Saude (LEME et al., 2020) e a Eco-
nomia (GARCiA-MEDINA; C., 2020).

Para alguns fendmenos representaveis por redes, o fator temporal é crucial, exigindo a
analise das conexoes entre os elementos ao longo do tempo, a fim de compreender como a
evolucao dessas relacoes interfere nesses fenomenos observados. Com a visao evolutiva da
rede, é possivel detectar eventos andémalos ou identificar pontos de mudanca em processos
dindmicos. Essas redes sao denominadas Redes Dindmicas (ou Redes Temporais) (SONG
et al., 2010).

Os elementos de uma Rede Dinadmica podem possuir atributos representando carac-
teristicas de uma unidade em um sistema de estudo. Um né ¢é utilizado para representar
essa unidade, e pode ser, por exemplo, um usuario de uma rede social (HOLME, 2014).
Esse usuario possui atributos como sexo, idade e assuntos de interesse. Além disso, esse
no pode ser caracterizado por suas propriedades topolégicas na rede, como o niimero de
conexoes ligadas a ele e a centralidade, indicando a sua importancia na estrutura ob-
servada. Nesse exemplo, as arestas podem remeter a relagdo entre os usuarios durante
certo periodo de tempo e possuir um peso, pelo qual se compreende a relevancia dessa
ligagao. O fato de os noés e arestas terem atributos associados classifica a rede como Rede
Dindmica Multivariada (do inglés, Dynamic Multivariate Network - DMVN), conforme
definido por Kale, Sun e Papka (2023).

Nao é trivial perceber os fendomenos representados pelas relagoes entre os dados de
uma rede analisando-os descritivamente, ou mesmo estruturados em tabelas de dados.

Isso porque esses fendmenos podem ocorrer de forma muito sutil, ou varios fenémenos
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podem ocorrer concomitantemente, enquanto outros podem ocorrer separados por longos
periodos de tempo, dificultando a analise e tomada de decisdo. Nesse contexto, técnicas
de Visualizagdao de Dados podem ser usadas para melhorar a compreensao dos fendmenos
representados pelas redes. Segundo Munzner (2014), Visualizacdo de Dados é a repre-
sentacao visual de grandes quantidades de dados para melhorar a compreensao, analise
e tomada de decisdes por intermédio da comunicacao visual. Técnicas de Visualizacao
de Dados oferecem ferramentas que possibilitam a realizacdo de andlises mais facilmente
interpretaveis pelo cérebro humano, servindo de insumo importante na obtencao de conhe-
cimento pela exploracao dos dados, além de facilitar a identificacao de padroes que levam
a compreensao dos fenomenos associados. Essas técnicas produzem layouts contendo pis-
tas visuais cuja organizacao e aparéncia estao diretamente ligadas as informacoes medidas
dos dados, de forma a comunicar visualmente os fené6menos contidos nesses dados.

Uma das ferramentas utilizadas para a visualiza¢ao de redes dinamicas é o Gephi Bas-
tian, Heymann e Jacomy (2009), que, desde sua proposta original, oferece uma variedade
de layouts para explorar a estrutura das redes. Em versdes mais recentes, melhorias fo-
ram incorporadas por meio de extensdes como o plugin MultiViz (PILLAI et al., 2022),
desenvolvido com o objetivo de superar limitacoes da versao original ao possibilitar a
visualizacao da rede em multiplas camadas, de modo a representar atributos dos noés
e das arestas. No entanto, mesmo com essa evolugao, os proprios autores reconhecem
que a abordagem pode gerar sobreposicoes em redes densas, o que compromete a cla-
reza e dificulta a interpretacao visual dos dados (PILLAI et al., 2022). Esse projeto nao
aborda a temporalidade da rede. Outro sistema voltado a criacao de layouts para redes
dindmicas é o DyNetVis (LINHARES et al., 2017). Nela foram implementados quatro
tipos de layouts: estrutural, matricial, temporal e de comunidades, que oferecem recursos
para interpretacao, identificagdo de padroes e analise da evolugdo de uma rede dinamica.
No entanto, o DyNetVis nao prové formas de analise dos atributos relacionados aos nés
na construgao dos layouts. Estudos como o de Jia et al. (2017) ja confirmaram que a
incorporacao de atributos melhora a detec¢do de comunidades em redes complexas, de-
monstrando que nds com atributos similares tendem a se agrupar. Nesse sentido, parte-se
da hipotese de que a anélise dos atributos dos nés pode aprofundar a compreensao das co-
nexoes observadas, fornecendo indicios sobre os fatores que influenciam tanto a formacao
quanto a evolucao dessas ligacoes. O uso de técnicas de visualizacao torna-se uma ferra-
menta promissora para explorar possiveis relagoes entre atributos e interacoes, apoiando
a investigagao dos fendmenos subjacentes. Segundo Beck et al. (2016), existe a necessi-
dade do desenvolvimento de métodos mais eficazes e intuitivos para visualizar grandes
conjuntos de dados de rede, possibilitando uma compreensao mais aprofundada das limi-
tagoes cognitivas dos usuarios quando estao trabalhando com os layouts e a exploracao
de novas tecnologias e técnicas de interagdo em varios contextos. Apesar da literatura

dispor de algumas propostas e ferramentas para visualizagdo de DMVNs (KALE; SUN;
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PAPKA, 2023), as solugoes ainda sdo incipientes e ainda hé espago para novas propostas

e melhorias.

1.1 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma estratégia de analise visual de redes
dindmicas multivariadas, considerando as informacdes contidas nos atributos dos nés na
geracao de layouts e na analise da rede. Para alcancar esse objetivo, sdo listados os

seguintes objetivos especificos:

a) adaptar layouts existentes para incorporar informacoes dos atributos dos néds, de
modo a viabilizar a analise de sua potencial influéncia na estrutura de conexoes da

rede;

b) utilizar as informacoes contidas nos atributos dos nés para aprimorar os layouts de
visualizacao temporal em termos de redugdo da poluicao visual e de compreensao

de fendmenos;

¢) disponibilizar a proposta como complemento & ferramenta DyNetVis.

1.2 Hipobtese

As hipoteses deste trabalho sao:

a) as informacoes contidas nos nés em uma rede dindmica multivariada influenciam

as conexoes observadas ao longo do tempo;

b) a utilizacao de layouts com técnicas de Visualizacgdo de Dados ressalta padroes
tanto nos atributos quanto nas conexoes, auxiliando na identificagdo e compreensao

dessa relacao entre os atributos dos nés e suas conexoes.

1.3 Organizacao da Dissertacao

A dissertacao esta estruturada em cinco capitulos, além desta Introducao: O Capitulo
2 apresenta a Fundamentagao Teorica abordando as principais técnicas de visualizacao de
redes dinamicas multivariadas, bem como os conceitos essenciais para o desenvolvimento
deste trabalho. O Capitulo 3 descreve a metodologia proposta, bem como sua relevancia
no contexto da visualizacao de DMVNs. No Capitulo 4, sao detalhados os experimentos
realizados com dois conjuntos de dados referentes a interagoes entre babuinos da espécie
Papio papio, acompanhados da analise dos resultados obtidos a partir da aplicacao da

técnica proposta. O Capitulo 5 apresenta as conclusdes do estudo.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvimento
desta dissertacao, abordando os principais conceitos relacionados a Redes Complexas e
suas extensoes dinamicas e multivariadas. Sao introduzidos os elementos estruturais des-
sas redes, bem como propriedades associadas aos nds e as arestas. Em seguida, sdo dis-
cutidas estratégias de visualizagao utilizadas para representar redes complexas, incluindo
abordagens tradicionais e técnicas de visualizacao temporais. Por fim, sao apresentados

trabalhos relacionados ao tema deste trabalho.

2.1 Redes Complexas

O conceito de Redes Complexas fundamenta-se na Teoria dos Grafos, introduzida
por Euler (1736). A conotagao de rede refere-se a uma representacao esquematica de um
sistema complexo, cuja natureza exige uma abordagem contextual e por meio da iden-
tificagdo de elementos interligados (MATA, 2020). Esses elementos sdo as entidades do
sistema e, nesse contexto, chamados de nos, enquanto a interligacao particular entre mais
de um elemento é chamada de haste, ligacdo ou aresta (ALBERT; BARABASI, 2002).
Apesar de ser comumente mencionada como sinénimo de um grafo, as redes podem pos-
suir caracteristicas que nao sao explicadas pela uniformidade de conectividades aleatérias,
como a presenca de aglomeragoes de nés, variagao na distribuicao de graus e outras pro-
priedades (WATTS; STROGATZ, 1998). Os conceitos fundamentais de redes complexas

usados neste trabalho sao descritas a seguir.

1. N6 (instancia/vértice)

Uma instancia, vértice ou n6é de uma rede é uma entidade individual, um elemento
bésico. Pode representar, por exemplo, um objeto, uma pessoa, um local ou con-
ceito, dependendo do contexto da rede em questao (BARABASI; P6SFAI 2016).

2. Aresta
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Em uma rede, uma aresta é uma conexao ou vinculo que liga dois ndés na rede.
Ela representa uma relagao, interacao ou ligacao entre os elementos representados
pelos nés. As arestas podem ser direcionadas, quando a aresta aponta para outro

nod, ou nao direcionadas, quando as arestas permitem o fluxo de ligagdo nos dois
sentidos (BARABASI; P6SFAL 2016).

3. Propriedade

A propriedade é associada a um vértice ou a uma aresta no contexto de uma rede,
podendo ser numérica ou categoérica. E utilizada para descrever informagoes adi-
cionais sobre os nds ou as arestas de uma rede. Alguns exemplos de propriedade

podem ser:

a) Peso: Um valor associado a uma conexao entre nés medindo a intensidade da
relacdo entre eles. E uma medida fundamental para entender a conectividade

de um né em relagao aos outros;

b) Grau: O total de conexdes de entrada ou saida de um né, indicando a impor-
tancia do né na rede. Esse pardmetro ajuda a identificar se a rede segue um

modelo especifico, como por exemplo se ¢ uma rede livre de escala;

c) Coeficiente de agrupamento: Representa a quantidade de ligagoes entre os
vizinhos mais préoximos de um noé. Esse coeficiente indica a probabilidade de
que os vizinhos de um né também sejam conectados entre si. Essa propriedade

ajuda a entender a tendéncia de formacao de grupos na rede;

d) Didmetro: O didmetro de uma rede complexa ¢ a distancia mais longa entre
quaisquer dois noés na rede. Ele ajuda a entender a extensao ou a escala da

rede;

e) Ntmero do nicleo-k: O ntmero do niicleo-k fornece uma medida da parti-
cipacao de um né em regioes densamente conectadas da rede, sendo especial-

mente 1util para detectar comunidades internas ou grupos fortemente interliga-
dos.

Além das propriedades classicas, ha outras informacgoes inerentes aos nés e arestas:

a) Comunidades: No contexto de Redes, as Comunidades podem ser compreendidas
como conjuntos de nés que estao densamente conectados entre si, mas esparsamente
conectados a nés em outros grupos. Em outras palavras, sdo subconjuntos de nés
dentro de uma rede onde as conexoes internas sao mais fortes e mais numerosas
do que as conexoes externas. A deteccao e analise dessas comunidades constituem
etapas fundamentais para a compreensao da organizacao e da dindmica de sistemas
complexos (GIRVAN; NEWMAN;, 2002).
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b) Centralidade de autovetor: A centralidade do autovetor é uma métrica que atri-
bui maior importancia a um né nao apenas com base em suas conexoes diretas, mas
também considerando a importancia dos nés aos quais esta conectado (SAXENA;
IYENGAR, 2020). Formalmente, corresponde ao autovetor dominante da matriz
de adjacéncia da rede, capturando a influéncia recursiva entre os elementos. Essa
métrica é particularmente 1til em cendrios onde a influéncia indireta desempenha
papel relevante, como em redes sociais, de citacoes e na Web, sendo o PageRank *

uma de suas deriva¢oes mais conhecidas.

¢) Centralidade de autovetor laplaciana (LEC): E uma variacdo da centralidade
de autovetor tradicional, proposta por Shimono e Tamura (2025), que utiliza a
matriz Laplaciana da rede em substituicao a matriz de adjacéncia. Enquanto a
centralidade classica avalia a influéncia de um né com base na importancia dos seus
vizinhos imediatos, a LEC introduz um parametro denominado ordem LEC, que
permite ajustar o alcance da influéncia considerada. Essa caracteristica possibilita
a analise da relevancia estrutural dos nés em diferentes escalas, desde contextos
locais até globais, o que se mostra particularmente 1til em redes com conectividade
heterogénea. Dessa forma, a LEC oferece uma abordagem mais flexivel e adaptéavel

para quantificar a importancia dos vértices em estruturas complexas.

2.1.1 Redes Dinamicas

Redes Dinamicas sao redes complexas que descrevem evolucao temporal dos nos e
suas conexoes, ou seja, sao aquelas que apresentam mudancas na dimensao estrutural ou
contextual entre certo intervalo de tempo. Entre as alteragdes possiveis estao a variagao
entre as conexoes e a formacao ou dissolucao de comunidades.

Ao considerar explicitamente a dimensao temporal e modelar as dependéncias tempo-
rais, tem-se previsdes mais precisas. O estudo no contexto de mobilidade urbana realizado
por Song et al. (2010) ilustra que, sem incorporar o tempo como um fator na andlise, a
previsibilidade dos padroes de conexdes de uma rede sofre limitagoes. Os autores de-
monstraram que modelos baseados apenas em padroes espaciais ou estatisticos resultam
em baixa capacidade de prever o proximo local de um individuo, com valores médios de
previsibilidade em torno de 30%. Em contrapartida, ao considerar a ordem temporal das
visitas aos locais, a previsibilidade média aumenta significativamente, atingindo até 93%.
Essa diferenca evidencia que ignorar a dimensao temporal implica subestimar padroes re-
correntes, como a permanéncia em locais fixos em horarios regulares, o que é fundamental
para previsoes mais precisas em redes humanas.

A representagao de um sistema como uma rede dindmica permite analisar aspectos

do seu comportamento sem a necessidade de modelar toda a sua dindmica interna. Por

L Disponfvel em: <http://ilpubs.stanford.edu:8090/422/>. Acesso em: 10 dez. 2023.
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meio dessa abordagem, é possivel estimar, por exemplo, o quanto uma parte da rede
influencia outra e identificar vértices que desempenham papéis funcionais semelhantes
na operagao do sistema (FREEMAN, 1978; LORRAIN; WHITE, 1971). No entanto, ao
converter uma rede temporal em uma estrutura estatica, perde-se uma parte essencial da
informagao, especialmente a ordem e a simultaneidade dos eventos. Essa simplificacao
compromete a fidelidade na representacao de certos fatores dinadmicos, resultando em
possiveis interpretagoes equivocadas sobre o comportamento das entidades envolvidas.
Um exemplo cldssico dessa limitacao é a intransitividade temporal: mesmo que A esteja
conectado a B e B a C, se os contatos ocorrerem em ordem inversa a necessaria para a

propagacgao, A e C estarao desconectados no tempo, embora parecam ligados em uma
rede estatica (HOLME; SARAMAKI, 2012).

2.1.2 Redes Multivariadas

Uma Rede Multivariada (MVN) consiste em um conjunto de nés contendo informagoes
associadas que independem do contexto da rede na qual estdo inseridos. Os elementos
desse tipo de rede estao conectados entre si em uma rede que representa a relagao entre
eles. O fato de haver informagoes atribuidas a cada no faz a anélise dessas redes ser mais
elaborada, ja que esses dados podem ser importantes para explicar as rela¢oes encontradas.
E necessério que essas andlises permitam explorar ndo sé as relacoes entre os nés da rede,
mas também informacoes particulares de cada nd, e como isso influencia nas relagoes
encontradas.

Uma rede multivariada possui informacoes além dos aspectos basicos de uma aresta,
como peso e direcdo, por exemplo. A representacao de variagdoes mais complexas desses
atributos se torna desafiadora em visualizagoes de redes e ndo é comum encontrar na
literatura estratégias que abordem de forma eficaz as restri¢gdes de espac¢o na representa-
cao dos atributos das arestas, especialmente por meio de interagoes (BLUDAU; D6RK;
TOMINSKI, 2021).

Rede Dindmica Multivariada é uma estrutura complexa cuja representacao pode apare-
cer de varias formas. Além de possuir as carateristicas de Rede Dindmica (fator temporal),
também agrega caracteristicas das MVNs (ou seja, informacoes adicionais associadas a
nods e arestas). Com essa combinagdo, pode haver modifica¢oes de escopo individual do
elemento, como a alteracao dos atributos de um né ou de uma aresta. Explorar esse tipo
de rede pode ajudar a compreender os dados de maneira mais profunda, pois os atributos
sao fonte de informacao que tem potencial para explicar as rela¢oes entre os elementos e

evidenciar padroes intrinsecos da rede.
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2.2 Visualizacao de Redes Complexas e Dinamicas

A representacao de dados por sistemas de visualizacdo computacional auxilia as pes-
soas a executar tarefas mais facilmente (MUNZNER, 2014). Entre as possibilidades de
se utilizar a estratégia visual para compreender dados é a descoberta de fatores nao ob-
vios quando nao se sabe exatamente quais questoes esses dados podem responder, além
de agregar confiabilidade por mostrar o que ha no sistema, auxiliando no refinamento
de parametros e outros aspectos que podem ser lteis para aprimorar uma automatiza-
¢ao. Visualizar os dados funciona, assim, como uma forma de tornar os fenémenos mais
perceptiveis.

A visualizacao de Redes Dinadmicas tem sido tema de pesquisa ha varios anos, desde
que os cientistas comecaram a questionar como observar e compreender as relagoes entre
os elementos ao longo do tempo, refletindo os fatos naturais (KALE; SUN; PAPKA, 2023).
A necessidade de inferir sobre como os atributos participam dessa evolucao é latente, dada
a complexa estrutura de uma Rede Multivariada (WATTENBERG, 2006).

E comum no ambito de visualizacio de redes que elas sejam representadas de diversas
formas, que serdo apresentadas a seguir. Para facilitar a discussdo dessas estratégias,
utiliza-se o seguinte conjunto de dados ficticio, composto por um conjunto de usuarios de
uma rede social, cada um contendo atributos como idade, um pais de origem e o idioma
falado (mostrado na Tabela 1a), e outro conjunto representando o instante de envio de

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

Tabela 1 — Dados de individuos e suas conexoes ao longo do tempo.

(a) Dados de individuos

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

2.2.1 Diagrama Node-Link

ID |IDADE | PAIS IDIOMA NO 1 NO 2 TEMPO
D 13 Australia Inglés A B 3
H 15 Estados Unidos Inglés A E 2
G 20 Inglaterra Inglés B G 1
B 27 Brasil Portugués C F 3
J 30 Inglaterra Inglés D E 1
I 32 Espanha Espanhol F C 2
C 36 Angola Portugués G H 1
E 46 Argentina Espanhol I D 2
A 52 Brasil Portugués I J 2
F 57 Espanha Espanhol

(b) Conexdes entre nos

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

Link (n6-aresta), em que os nds sao ilustrados por simbolos ou formas e as conexoes entre
eles sdo representadas por hastes ou linhas (OKOE; JIANU; KOBOUROV, 2019). A
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Figura 1 apresenta um exemplo desse tipo de visualizagao, construido a partir dos dados
ficticios apresentados nas Tabelas la e 1b. Nesse exemplo, os circulos representam os
individuos (nés) e os tragos entre eles representam as interagdes (arestas), com base nas

conexoes indicadas para cada instante de tempo.

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

Apesar de intuitivo, o layout da Figura 1 apresenta limitacoes com relagao a exibicao
dos fenomenos, pois sua legibilidade depende do nimero de nds e arestas da rede e da
forma como as interagoes ocorrem no contexto. Além disso, o diagrama Node-Link nao
considera o aspecto temporal, ja que as arestas exibidas podem representar instantes de
tempo diferentes, causando maior confusao visual.

A Figura 2 apresenta a aplicagdo do mesmo modelo em uma base de dados com mais
nos e arestas. Os nods representam os aeroportos e as conexdes sao os voos entre esses lo-
cais. Nota-se que as sobreposi¢oes atrapalham a compreensao das conexoes (PURCHASE,
1997). E perceptivel que, especialmente no canto direito do diagrama, nao se pode ver
os nés com clareza e a poluigdo visual torna inviavel uma analise das unidades conecta-
das. Esse formato de visualizagao nao funciona bem para grandes redes, ja que apresenta
muita sobreposi¢ao de elementos (OKOE; JIANU; KOBOUROV, 2019). Além disso, ndo
é simples identificar os atributos relacionados aos nés e pode ser trabalhoso identificar de

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

2.2.2 Matriz de Adjacéncias

A matriz de adjacéncias é uma representacao das conexoes entre os noés de uma rede
complexa na forma matricial (BACH; PIETRIGA; FEKETE, 2014; DIESTEL, 2017).
Cada linha e coluna correspondem a um né especifico, e o valor presente na célula que
cruza a linha do né ¢ com a coluna do né j indica a existéncia e intensidade da conexao
entre eles. Essa matriz é simétrica em casos de natureza bidirecional das interacoes, ou
seja, a forca da conexao entre dois nds ¢ e j é equivalente aquela entre j e i. A diagonal
principal representa as autoconexdes. Quando nula, indica a auséncia de autoconexoes.

Essa forma de representacao é particularmente ttil para realizar calculos matriciais,
permitindo, por exemplo, a determinacao de propriedades estruturais da rede, como grau
e centralidades, com base em conceitos da algebra linear. A Figura 3 ilustra um exemplo
bésico de visualizagao de uma matriz de adjacéncias, construido a partir dos mesmos
dados ficticios apresentados nas Tabelas 1a e 1b. Uma de suas vantagens é a simplicidade:
em redes pequenas, a visualizagao facilita identificar quais nds estao conectados entre si.
Contudo, a medida que a rede cresce, a visualizagdo da matriz torna-se progressivamente
mais dificil de interpretar, ainda que sua representacao continue adequada para operagoes

matematicas.
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MNodes
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Figura 3 — Exemplo de Matriz de Adjacéncias. Elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 3, a maioria das células esta vazia, indicando que a rede representada é
esparsa, uma caracteristica comum em redes reais, onde muitos nés possuem grau igual
a zero (BERGERMANN; STOLL, 2021). Além disso, diferentes tons de cor podem ser
utilizados para representar a intensidade das conexdes: cores mais escuras indicam cone-
x0es mais fortes (maior frequéncia de interacdo), enquanto tons mais claros representam
interacoes mais fracas. Essa codificacdo visual facilita a identificacdo de padroes de co-
nectividade e agrupamentos de nés. A Figura 4 apresenta um exemplo com coloracao
intensificada, também construido a partir dos dados ficticios das Tabelas 1la e 1b. E pos-
sivel observar que a conectividade mais intensa ocorre entre os nés C e F, enquanto as

interagoes entre C e A sdo significativamente menos frequentes ou nulas.

% % b O % 9 oW )

m

I O = 0 4

Figura 4 — Exemplo de layout Matriz de Adjacéncias. Cores mais escuras indicam inte-
ragoes mais frequentes. Elaborado pelo autor (2025).

Apesar dessas vantagens, a matriz de adjacéncia apresenta limitacoes, especialmente
do ponto de vista de armazenamento. Em redes muito grandes e esparsas, a construgao da
matriz completa exige a alocagao de um espago N x N, onde N é o nimero total de nés da

rede, o que pode consumir grandes volumes de memoria desnecessariamente. Isso ocorre
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porque, em redes esparsas, a maior parte das N? posi¢oes da matriz permanece vazia (ou
com valor nulo), resultando em desperdicio de recursos. Esse armazenamento ineficiente
também pode impactar o desempenho computacional, dificultando o acesso rapido aos
dados. Além disso, nao é trivial representar os atributos dos nds ou das conexdes nesse
modelo de visualiza¢do, o que limita sua capacidade de andlise multivariada (HENRY;
FEKETE; MCGUFFIN, 2007).

Comparando a eficacia da visualizagdo por matriz de adjacéncias com diagramas Node-
Link em redes nao direcionadas e multivariadas, estudos indicam que a matriz de adja-
céncias apresenta melhor desempenho em tarefas relacionadas a identificagao de agrupa-
mentos, organizacao de atributos e compreensao global da estrutura da rede (GHONIEM,;
FEKETE; CASTAGLIOLA, 2005; KELLER; ECKERT; CLARKSON, 2006). Por outro
lado, os diagramas Node-Link se mostraram mais eficazes em tarefas que envolvem o segui-
mento de caminhos e a anélise de vizinhangas locais (NOBRE et al., 2020). Em atividades
que exigem a percepg¢ao das conexdes entre os nos, ambas as representagoes demonstraram

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

FEKETE; CASTAGLIOLA, 2005).

2.2.3 Temporal Activity Map (TAM)

O Temporal Activity Map (TAM) (LINHARES et al., 2017) foi desenvolvido para
representar a atividade e a conectividade dos nés ao longo do tempo, com foco na variacao
temporal da atividade dos nés em detrimento das conexoes explicitas entre eles. Nesse
layout, os instantes de tempo sdao dispostos ao longo do eixo horizontal, enquanto os
identificadores dos nés (IDs) ocupam o eixo vertical e sdo representados por retangulos
organizados segundo uma ordenacao especifica definida pelo usuario. As arestas entre os
nos sao eliminadas para reduzir a poluicao visual e enfatizar a evolucao temporal. Células
retangulares coloridas indicam a presenca e o nivel de intera¢cdes em momentos especificos,
com a tonalidade variando conforme o grau de conectividade de cada né em relagdo ao
total de conexoes na rede, mapeada por uma escala de cores ajustada com base no nimero
maximo de conexoes observadas naquele instante de tempo, ou, alternativamente, com
base em metadados, utilizando uma escala de cores fixa ao longo do tempo (LINHARES
et al., 2017). O resultado final, construido com base nos mesmos dados apresentados nas

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

Na Figura 5, os niimeros representam os instantes de tempo e as letras se referem aos
IDs dos nos. Percebe-se pela variacao dos tons de azul que houve um ntmero maior de
conexoes no intervalo 2, menor no intervalo 3 e intermediario no intervalo 1.

O layout TAM oferece uma visualizacao da dinamica temporal das interagoes na rede,
destacando variagoes de conectividade ao longo do tempo por meio de uma representacao

simplificada e eficaz.

2.2.4 Sequence View (SV)

A técnica Sequence View (SV) foi inicialmente proposta por Fekete e Plaisant (2002),
sendo utilizada em Elzen et al. (2013) como Massive Sequence View (MSV), ja que foi
empregada a conjuntos de dados massivos. Ela foi desenvolvida para organizar nos de
acordo com uma ordenacgao especifica definida pelo usuario, enquanto distribui conexoes
(arestas) ao longo de uma escala temporal no eixo horizontal. Essa abordagem permite
que eventos sejam representados de maneira cronolégica, destacando intera¢des dinamicas
em redes temporais. No layout SV cada n6 é representado por uma linha horizontal,
enquanto as arestas sao exibidas como linhas verticais que conectam as linhas em posicoes
correspondentes aos instantes de tempo nos quais as interagoes ocorrem. Os instantes de
tempo sao organizados horizontalmente no layout em ordem cronolégica. A Figura 6 exibe

um exemplo de SV baseado nos dados da rede social ficticia apresentados nesta secao.
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Figura 6 — Exemplo de layout SV. Elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 6 é apresentada a visualizacao dos dados apresentados na Tabela 1. Os
nos sao representados por letras e os intervalos temporais estdo em formato numérico.
A Figura 7 mostra a aplicacdo do SV em uma base de e-mails contendo 24.705 arestas
(mensagens de e-mail) entre 150 pessoas (nés) (ZHAO et al., 2018).

-

Figura 7 — Layout SV aplicado em uma base de e-mails. A Visualizagdo indica periodos
de alta atividade e possiveis padroes sazonais. Figura adaptada de (ZHAO et
al., 2018)

O layout MSV é capaz de destacar comunidades, apresentar a evolucao das conexoes
ao longo do tempo, enfatizar padroes sazonais e a centralidade dos nés (ELZEN et al.,
2014). Na Figura 7, nota-se um fluxo maior de mensagens a partir do més de janeiro, que
se intensifica a partir de julho.

Embora eficiente para representar redes temporais, esse formato de layout pode apre-
sentar sobreposicao de arestas, o que dificulta a identificacao exata dos elementos interco-
nectados em um mesmo intervalo de tempo. Essa limitagao é particularmente evidente em
redes densas, em que multiplas interagoes ocorrem simultaneamente. Ainda assim, uma
das principais vantagens do Sequence View é a possibilidade de ordenar os nés segundo
critérios definidos pelo usuario, o que contribui para a deteccao de padroes estruturais e
dindmicas relevantes em redes complexas.

Outras visualizagoes podem ser utilizadas a fim de apresentar a rede sob perspectivas
complementares, ou destacar aspectos especificos das interagoes. Tais visualizagdes sao

apresentadas a seguir.
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2.2.5 Mini Mapas

Técnicas complementares podem ser adotadas para oferecer diferentes perspectivas
da rede. A utilizagdo da estratégia Overview + Detail (SHNEIDERMAN, 1996), cha-
mada aqui de Mini Mapa, permite a exibicao de uma versao em menor escala de toda a
rede. Essa representagao fornece uma visao global imediata da estrutura, evidenciando
de forma resumida as ordenacoes aplicadas no layout principal e facilitando a navegacao
e a compreensao da organizacao geral dos dados. Essa abordagem facilita a identificagao
de padroes mais gerais ao longo de todo o intervalo analisado e a deteccao de interrupcoes
nesses padroes, contribuindo para uma andlise mais integrada e abrangente. A Figura 8
exemplifica essa estratégia, aplicada em uma amostra da rede de estudantes extraida do
estudo realizado em uma escola primaria francesa (STEHLé et al., 2011), a qual apresenta,
interacoes face a face de alta resolucdo. Para compor o exemplo, foram selecionados os

20 nés mais conectados da rede, totalizando 7.214 conexoes entre eles.
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Figura 8 — Em (a) o SV é apresentado em uma miniatura e em (b) é exibida uma miniatura
do layout TAM. Os destaques em vermelho indicam um pico de conexoes.
Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 8a apresenta a miniatura de um layout SV, destacando a manutengao de um
volume significativo de interagoes ao longo de todo o periodo analisado. Nessa ordenagao,
observa-se que os nés posicionados na extremidade superior exibem maior frequéncia de
interacoes entre si, evidenciando um padrao de conectividade concentrado nessas regioes.
A Figura 8b apresenta a miniatura de um layout TAM, revelando uma concentracao de
atividades na porc¢ao superior do layout, sugerindo que os nés situados na parte inferior
exibem um nivel de atividade significativamente reduzido, um padrao que se mantém
consistente até o final do periodo analisado. As miniaturas também destacam o fluxo mais
intenso de interagoes apds o inicio da coleta dos dados, conforme destaque em vermelho.

A perspectiva ampla da rede complementa a visualizacdo detalhada ao revelar a per-
sisténcia de padroes e identificar momentos de eventos significativos, enquanto a analise

detalhada possibilita uma compreensiao mais profunda da composi¢ao e da natureza dessa
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conectividade, promovendo uma interpretacao mais abrangente e precisa das dinamicas

envolvidas.

2.2.6 Layouts Direcionados por Atributos

Os noés podem se posicionar de acordo com a propria topologia da rede, assim como é
possivel criar a estrutura com base nos atributos presentes nesses nos. Layouts Direcio-
nados por Atributos sdo tteis no sentido que podem auxiliar a justificar as relagdes entre
os noés, bem como prever futuras relagoes. Um exemplo é mostrado na Figura 9 com base

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

&

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

Na Figura 9, as cores foram usadas para diferenciar os idiomas falados pelos usuérios
da rede social, enquanto os formatos indicam o pais de origem. A posicdo dos nos é
definida de acordo com os idiomas falados. Observando a figura, é possivel perceber, por
exemplo, que pessoas mais jovens falam inglés, enquanto a média das idades de falantes
do idioma espanhol é maior. Observa-se que, a medida que o nimero de atributos cresce,
as possibilidades de representagao nesse layout tornam-se limitadas, como exemplificado

na figura, em que a idade nao foi representada.
A Figura 10 exibe uma abordagem baseada em atributos (RODRIGUES et al., 2011).



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 30

0
o \ Gregg s L. rm', = Grego
et foiles . " o Vitter _-Loti-Comy " bregg
McConnel it Bunnin Cags::ifl"-”r:jd ‘-"..-._uncﬂcl-r' it :.u"\‘rg. Ca;g,gh.ne;
: +1 Fee G
In 2 Ses - ____1!_'7_ /| Collingy
Gooh g g |‘-|.r Cochran _/Martinez, Kerry f Snowe - I"LI
: v, Sununu . | Sununu
L1 C obur Shelby L il . E Cobur Shelby LiebgrmanBehyissy “P=
— A erendez 9 yor M. A Mene
i Corkes Kennedylhiehoyse K lemer ot fferred;‘srh\:eh::;;:”daz
£ . Landrieu .
- Lautenberg)odd . . Lautenberg)odd
o Lincoln webb
- = - Biden - . . -
Allard == Enzi< Ensign C;per Cardin-_ p®, Allard  Enzi Ensign
- \ ® 1 ¥ .
8 \ Crapo } gt i o . a Caps~, Kyl
’ e : .
i egg T ookefeler Neleon (FL) . whatch 7= SicCain Mk T ocketeler Neison (FL) . o Hatch oMcCain
Baucus Bennett | Craig T Baucus Bennett | Craig
. "7 Domenici Obama .S . Domenici
“Red ‘:ein'wld Stabenow ® Red ©
Tester v pe o i C. L Tester -
i . McCasl
4 Salezar Durbin /ol Bahr—otgorad o o Salzzar
Bingaman Ha:k.in Klobuchar 3 hune Bingaman
- . ¥ N .(|QE".'|'PF Hagel .
Alkaka elson pmal -
= / === Cantwell Brown - = *® Alata Cantwell
Murray / < Voinovich. Lugar . Murray
A Dorgan L&V Grassley .
a3 Murkowski . y . Murkowski v
Inouye -7 Ten . Bond Inouye.\ Smith Stevens
Y . - .
\Wyden Formten  Boxer Robarts Brownback \Wyden Feirlstein ___Boxer

Figura 10 — Visualizagao direcionada por atributos - agrupamento e atribuicao de propri-
edades. (RODRIGUES et al., 2011)

Usando técnicas de agrupamento e atribuicao de propriedades de acordo com os atri-
butos dos nds, os autores representam uma base de dados de co-votacao do Senado dos
EUA em 2007. Apos aplicar um algoritmo de agrupamento, para apoiar o célculo de
métricas de rede e o mapeamento de propriedades de vértices para caracteristicas visu-
ais, como tamanho e cor dos vértices, filtraram a porcentagem de concordancia entre os
senadores considerando o minimo de 50% para a ocorréncia de uma aresta, resultando
no layout 10a, enquanto em 10b, filtraram essa concordancia acima de 90%. Os senado-
res sao representados por nés divididos em 5 regides dos Estados Unidos (indicadas em
cada imagem) formando comunidades (grupos de senadores por regiao dos Estados Uni-
dos apresentados em cada uma das 5 parti¢oes da figura) e as filiagoes partidarias foram
representadas por cor (azul: Democratas; vermelho: Republicanos; laranja: Independen-
tes), enquanto o tamanho dos vértices foi representado de acordo com a sua centralidade.
Atribuindo essas caracteristicas na visualizagao, é possivel observar que, por exemplo, os
senadores republicanos demonstram mais coesao nas votacoes nos estados do sul do que
os democratas.

A abordagem direcionada por atributos mostra-se especialmente adequada para redes
com diferentes tipos de atributos e presenca de grupos relevantes formados com base
nessas caracteristicas. O estudo das interagdes dentro e entre grupos passa a ser o foco
da andlise, o que é comum em determinados tipos de redes. Essa abordagem enriquece
a interpretacao da estrutura e favorece a identificacdo de padroes temporais e grupais,
tornando os atributos dos nds elementos centrais na andlise de redes complexas (SCOTT-
BROWN; PISTER; BACH, 2025).

Além de enriquecer as visualizagoes, o uso de atributos dos nés pode ampliar signifi-

cativamente o escopo analitico das redes. Em redes multivariadas, as tarefas analiticas
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frequentemente envolvem a identificagdo, comparacao e inferéncia de padroes estrutu-
rais associados aos atributos, permitindo que o analista relacione informacoes topolégicas
com caracteristicas contextuais dos elementos representados (PRETORIUS; PURCHASE;
STASKO, 2014). Em redes de grande escala, a incorporagao desses atributos possibilita
aos usuarios interpretar a estrutura e os dados de forma mais eficiente e alinhada aos seus
objetivos analiticos (PIENTA et al., 2015). Essa integracao é essencial para a extragao
de conhecimento, favorecendo a formulagao de hipéteses, a identificacdo de tendéncias e
a realizacao de comparagoes entre grupos ou periodos temporais distintos. Dessa forma,
os atributos tornam-se elementos centrais nao apenas na disposi¢ao visual dos nés, mas

também na definicao das tarefas cognitivas realizadas sobre a rede.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao apresentadas algumas técnicas relacionadas a visualizagdo de redes

dindmicas e redes dinamicas multivariadas.

2.3.1 DyNetVis

DyNetVis (Dynamic Network Visualization System) (LINHARES et al., 2017) é um
sistema computacional projetado para oferecer suporte a visualiza¢ao de redes dindmicas
temporais. O sistema incorpora diversos layouts interativos para a andlise de diferentes
aspectos relacionados a interacao entre os noés da rede ao longo do tempo. O layout
temporal, em particular, utiliza abordagens como a Massive Sequence View (ELZEN et
al., 2013) e o Temporal Activity Map, bem como estratégias de reordenagao de nds, como
Recurrent Neighbors (LINHARES et al., 2017), para minimizar a sobreposigao de conexoes
e realgar padroes dinamicos, como a atividade dos nés e as interagoes frequentes ao longo

do tempo.

2.3.1.1 Community-based Node Ordering

O trabalho de Linhares et al. (2019) propoe o método CNO (Community-based Node
Ordering), uma estratégia escalavel de ordenagdo de nds em redes dindmicas com base
na estrutura e persisténcia das comunidades ao longo do tempo, considerando também
medidas de centralidade para facilitar a compreensao da dinamica da rede. A estratégia
agrupa os nos em comunidades de acordo com suas interacoes, até que nao haja mais sub-
divisoes significativas entre comunidades e pode ser aplicada em diferentes visualizacoes.
Esse refinamento progressivo contribui para uma organizacao hierarquica mais precisa da
rede, favorecendo a identificacdo de padroes estruturais em diferentes niveis de detalha-
mento. A Figura 11 ilustra o processo da estratégia CNO para divisdo em comunidades

e reordenacao de noés.
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Figura 11 — Ordenagdo por comunidade - Etapas da divisao e reordenacao de nés. Fi-
gura adaptada de (LINHARES et al., 2019). Na Figura (a) é representada a
ordenagao lexicografica dos nés, (b) exibe a divisdo e reordenagao entre co-
munidades, (c) ilustra a reordenagao intracomunidades e (d) mostra o estado
final da etapa.

Na Figura 11a, os nés sao organizados segundo a ordem lexicografica. Essa estratégia
¢é flexivel nesse aspecto, pois a ordenagao inicial dos dados ¢ indiferente para o funciona-
mento do método e os registros podem ser apresentados na sequéncia em que aparecem na
fonte original, por exemplo. Na Figura 11b, aplica-se a deteccao de comunidades, com os
nos sendo agrupados e as comunidades reordenadas. Na Figura 11c, realiza-se a reordena-
¢ao interna dos nés dentro de cada comunidade. Esse processo continua até que se obtém

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

Figura 12.
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Figura 12 — Aplicacao da estratégia CNO em diferentes niveis hierdrquicos. Na Figura (a),
visualiza-se a rede com a ordenacdo original dos nés, na Figura (b) aplica-
se a CNO no nivel 1, (c¢) no nivel 2, (d) mostra apenas as conexoes entre
comunidades, enquanto (e) apresenta exclusivamente as conexoes internas as

comunidades. Figura adaptada de (LINHARES et al., 2019).

A Figura 12 ilustra a aplicacdo progressiva da estratégia de ordenacao baseada em
comunidades (CNO) em diferentes niveis hierarquicos. Na Figura 12a, observa-se a rede
com a ordenacdo original dos nés, sem agrupamentos. A partir da Figura 12b, a ordenagao

passa a refletir a estrutura das comunidades detectadas, inicialmente no primeiro nivel
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da CNO. A Figura 12c refina ainda mais essa organizacao ao aplicar a ordenac¢ao no
segundo nivel da hierarquia. A Figura 12d utiliza filtragem para exibir exclusivamente
as conexoes entre comunidades, destacando o padrao de interacao global entre grupos.
Finalmente, a Figura 12e exibe apenas as conexoes intra-comunidades, permitindo uma
analise mais detalhada dos padroes locais de conectividade. Nos resultados obtidos pela
aplicagao da técnica, foi possivel observar uma reducao significativa da poluicao visual,
além da evidéncia de estruturas que passariam despercebidas sem a utilizagao da técnica.

Embora o CNO seja eficaz na simplificacdo visual e na andlise de redes temporais
extensas, sua aplicacdo em redes muito grandes enfrenta limitagoes, especialmente na
preservacao do equilibrio entre clareza visual e manutencao de informacoes relevantes. A
presenca de comunidades fracas, em que a densidade de arestas internas nao é significati-
vamente maior do que a densidade de arestas entre diferentes comunidades (NEWMAN;
GIRVAN;, 2004), ou de baixa resolugao estrutural, caracterizada por comunidades peque-
nas demais em relacao ao tamanho total da rede (FORTUNATO; BARTHELEMY, 2007),
pode dificultar a identificacao e exploragao de niveis hierarquicos mais profundos. Ainda
assim, o método oferece desempenho comparavel a disposicao aleatoria em redes sem es-
trutura comunitaria e permite ajustes interativos conforme o contexto analitico. Fatores
como granularidade temporal e periodo de observacao também influenciam a visualizacao,
sendo desafios inerentes as redes temporais. Para melhorar sua aplicabilidade, pode-se
considerar o desenvolvimento de novas estratégias de reordenacao de nés visando otimizar

os layouts.

2.3.2 DMatrizes e Hierarquias em Redes Dinamicas

As técnicas de agrupamento sao essenciais para analisar redes com estrutura hie-
rarquica, especialmente em cenarios dindmicos. Ainda ha escassez de métodos visuais
eficazes para representar e comparar essas hierarquias ao longo do tempo e, para suprir
essa lacuna, Vehlow, Beck e Weiskopf (2016) propoem uma visualizagao baseada em small
multiples (TUFTE, 1983), utilizando matrizes de adjacéncia com contornos aninhados,
tons de cinza e gréficos do tipo icicle (KRUSKAL; LANDWEHR, 1983) para codificar
as hierarquias. Curvas de Bézier (FOLEY et al., 1995) conectam os mesmos nos entre
instantes distintos, destacando mudancas estruturais, enquanto uma métrica de dissimi-
laridade e um algoritmo de ordenac¢ao minimizam sobreposicoes e facilitam a comparagao

visual entre estados da rede. A estrutura da visualizagdo é apresentada na Figura 13.
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Figura 13 — Matrizes e Hierarquias - Exemplo de visualizacao direcionada por atributos.
Na Figura (a) matrizes de adjacéncia sequenciais mostram a evolugao tempo-
ral da rede, na divisao (b) o diagrama icicle evidencia niveis hierdrquicos de
grupos e na Figura (c¢) agrupamentos hierdrquicos sao destacados por contor-

nos, com conexoes entre subgrupos. Figura adaptada de (VEHLOW; BECK;
WEISKOPF, 2016).

A esquerda da Figura 13a, matrizes de adjacéncia sdo alinhadas horizontalmente para
mostrar a evolucao temporal de uma mesma rede e empilhadas verticalmente para com-
parar estruturas hierarquicas, enquanto, a direita, a matriz de adjacéncia exibe conexdes
entre vértices. Na Figura 13c os nos estao organizados em grupos e subgrupos hierarqui-
cos, com caixas vermelhas indicando a estrutura dos grupos e tons de cinza mostrando
a densidade de conexdes entre eles, dentro de uma matriz. Essa matriz é contornada
por graficos icicle em tons de vermelho para representar a estrutura hierarquica (Figura
13b). A direita da Figura 13c¢, hd uma comparacio entre duas hierarquias conectando
os mesmos noés em posicoes diferentes, usando curvas azuis de Bézier que conectam nés
correspondentes nos icicles, permitindo a visualizacao da transi¢ao de forma suave. Essas
curvas indicam quanto cada né mudou de grupo entre as duas estruturas, sendo a cor da
curva mais escura para maiores mudancas.

Cada estado da rede ¢ visualizado por meio de uma matriz de adjacéncia, cuja estrutura

hierarquica é incorporada diretamente na matriz (Figura 14).
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Figura 14 — Matrizes e Hierarquias - Estrutura. Na Figura (a), a matriz de adjacéncia
aparece nao recuada, sem hierarquia; enquanto a (b) mostra o recuo de li-
nhas e colunas para realgar niveis hierdrquicos; ja a (c) delimita visualmente
grupos e subgrupos na matriz; (d) destaca alteragdes internas em nivel in-
termediario da hierarquia; e na Figura (e) aparecem conexoes adicionadas
(verde) e removidas (roxo) em relacdo ao instante anterior. Figura adaptada
de (VEHLOW; BECK; WEISKOPF, 2016).

Na Figura 14a, a matriz de adjacéncia base exibe quadrados pretos onde hé arestas,
rodeada pelo grafico icicle colorido que reflete a ordenacdo hierarquica dos nés. Em
seguida, na Figura 14b, a indentagao agrupa visualmente nés do mesmo nivel para revelar
subgrupos no icicle. Logo depois, a Figura 14c mostra contornos aninhados demarcando os
blocos de cada grupo e subgrupo. Na Figura 14d, uma escala de cinza codifica a densidade
de arestas (dreas mais escuras indicam maior concentracdo de conexoes). Por fim, na
Figura 14e, arestas adicionadas aparecem em verde e removidas em roxo, evidenciando as
mudancas topologicas entre instantes sucessivos.

A Figura 15 ilustra a aplicagao da técnica em uma rede dindmica que resume partidas
de futebol internacional entre 1992 e 2005, envolvendo 219 selecoes nacionais em todo o
mundo. O objetivo é comparar a estrutura global e estatica de grupos hierarquicos do

grafico com suas estruturas locais e tempo-dependentes.
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Figura 15 — Matrizes e Hierarquias - Aplicacao em dados de Partidas de futebol interna-
cional ao longo de 14 anos envolvendo 219 selegbes nacionais. Na Figura (a),
que exibe jogos internacionais de futebol de 2001 a 2005, o grafico dinamico é
apresentado usando trés estruturas hierarquicas de grupos diferentes: Agru-
pamento Hierarquico, Agrupamento Hierarquico Estabilizado e Hierarquia
Geografica. As arestas adicionadas sao destacadas em verde, o que representa
uma quantidade significativa em todos os anos, como também fica evidenci-
ado pelas barras no topo do diagrama. Portanto, a diferenga na topologia do
grafico é relativamente alta. Na Figura (b), que apresenta a fusao de vérios
grupos de sele¢oes da Asia e da América na Copa de 2002, estd a comparacao
da transicdo entre a sequéncia de Agrupamento Hierarquico Estabilizado e
Hierarquia Geografica em ¢t = 2002. Figura adaptada de (VEHLOW; BECK;
WEISKOPF, 2016).

Na Figura 15a observa-se que, em 2001, diversos pequenos blocos ao longo da diago-
nal (parte A-B, destacada na cor roxa) correspondem as qualificagbes para a Copa do
Mundo do ano seguinte. Entre 2003 e 2004, identifica-se um agrupamento mais expressivo
referente ao Campeonato Europeu de 2004 (parte C-D, destacada na cor turquesa). O
cluster da Oceania, que inclui Australia e equipes vizinhas, permanece visivel ao longo de
toda a série temporal, embora apresente reducao de tamanho de 2004 para 2005 (parte E,
destacada na cor verde). Por fim, na transi¢ao de 2001 para 2002, as curvas azuis eviden-
ciam alta dissimilaridade de equipes asiaticas e americanas que sao entao incorporadas

ao cluster principal da Copa do Mundo (parte F, destacadas na cor rosa).
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A Figura 15b mostra agrupamentos de curvas de Bézier na coloracao azul (padrao),
com alguns segmentos destacados em amarelo, que indicam sua convergéncia com o grupo
da Copa do Mundo de 2002. O contorno preto delimita os grupos provenientes da Asia,
enquanto o contorno roxo evidencia os times das Américas.

Apesar de exibir padroes interessantes nas conexoes entre os nos, essa técnica apresenta
limitagoes na visualizagao de redes com muitos nos e conexoes, dada a limitacao de espago
para representacao dos vértices e arestas, o que pode limitar a analise de alguns cenéarios.
Além disso, a técnica nao foi projetada para levar em consideragao os atributos dos nos,

nao permitindo a andlise desse aspecto da rede.

2.3.3 Sistema BioFabric para Redes Multivariadas

O sistema BioFabric, proposto por Longabaugh (2012), é uma ferramenta de visuali-
zagao de redes que representa nds como linhas horizontais e arestas como linhas verticais,
organizadas em uma grade. Embora a abordagem original seja inovadora, ela nao contem-
plava nativamente a analise multivariada. Para suprir essa limitacao, o trabalho de Fuchs
et al. (2024) explora sistematicamente seu potencial para a visualizagdo de redes multivari-
adas. Os autores propoem e categorizam novas formas de codificar visualmente multiplos
atributos através de trés abordagens principais: visualizacoes justapostas, a incorporacao
de glifos em nos e arestas, e transformacgoes nas caracteristicas visuais dos elementos da
rede, comparando esta abordagem estendida com matrizes de adjacéncia. Os resultados
indicam que, embora o design do BioFabric seja promissor, a matriz de adjacéncia se mos-
trou mais escalavel e eficiente em precisao e tempo para redes mais densas e complexas.
O estudo revelou desafios de usabilidade na abordagem do BioFabric, especialmente na
dificuldade de rastrear visualmente as conexdes, e conclui com recomendagoes de design
para futuras implementagoes, como o uso de interatividade para mitigar os problemas

identificados.A Figura 16 ilustra o layout desenvolvido.
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Figura 16 — Sistema BioFabric para Redes Multivariadas — Codificacoes visuais. Na
Figura (a), arestas sao codificadas por espessura, tracado e curvatura para
atributos quantitativos; a (b) mostra nés codificados por largura e padrao de
trago para atributos continuos e categoricos; e a Figura (c), graficos de barra
alinhados verticalmente as arestas refor¢am a correlagao entre topologia e
atributos. Figura adaptada de (FUCHS et al., 2024).

A Figura 16 apresenta uma visualizacdo baseada no BioFabric aplicada a uma rede
multivariada com personagens de um seriado. Na Figura 16a, as arestas sao codificadas
por variagoes visuais como espessura, tragado, curvatura e barras empilhadas, represen-
tando atributos quantitativos. Na parte inferior, temporadas sao mostradas horizontal-
mente, com conexdes temporais indicadas por segmentos coloridos. A Figura 16b exibe os
nos com codificagao por atributos: largura da linha para idade, padroes tracejados para
classificacao, além de coloracao e curvatura para atributos continuos. Na Figura 16¢, gra-
ficos de barras justapostos mostram atributos como idade e ntimero de episédios. Essa vi-
sualizacao faz uso da técnica de codificagdao redundante, uma técnica formalmente descrita
e popularizada por Munzner (2014), conceitualmente fundamentada por Bertin (2010),
que consiste na utilizacao simultanea de duas representagoes visuais para o mesmo dado.
Essa redundancia visa reforcar a leitura ou oferecer multiplos contextos de interpretacao
dos dados, conciliando a preservacao da topologia da rede com a clareza na leitura dos

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

Na porcao superior da Figura 17, barras embutidas sao sobrepostas as arestas, re-
presentando atributos quantitativos diretamente nas conexoes entre os nés. Na parte
de baixo, os mesmos dados sdao apresentados em uma visualizacao justaposta, alinhada
verticalmente as arestas representadas na rede. Esse arranjo facilita a associacao entre a
estrutura da rede e os atributos numéricos correspondentes.

A Figura 18 apresenta uma forma complementar de visualizagdo dos atributos dos nos
por meio de graficos de barras justapostos. Cada barra estd alinhada horizontalmente
com a linha correspondente ao personagem exibido na Figura 16. Na Figura 18a hé uma
demonstracao de codificacdo de um tunico atributo quantitativo na largura das linhas,
enquanto na Figura 18b multiplos atributos sao diferenciados por cor e dimensionados
pela densidade do tracejado e na Figura 18c sao quantificados por meio da espessura das

linhas. Finalmente, a Figura 18d exibe a curvatura da linha que indica a expressividade
de cada atributo daquele no.

[]11]1 l]l[[l []11[1 []11[1

Figura 18 — Sistema BioFabric para Redes Multivariadas - Visualizagao dos atributos dos
nés. Na Figura (a), a largura das linhas dos nés codifica um valor tnico de
atributo; na Figura (b) utiliza cores e densidade de tracejado para distinguir
multiplos atributos simultdneos; na Figura (c), a espessura das linhas reforga
valores numéricos; e na Figura (d), a curvatura das linhas denota variagao
continua de atributo. Figura adaptada de (FUCHS et al., 2024).
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Apesar da flexibilidade em representar multiplos atributos de nés e arestas, algumas
limitagoes sao destacadas. A sobreposicao visual pode ocorrer, especialmente quando mul-

tiplos elementos compartilham os mesmos valores, dificultando a distin¢ao, como ocorre
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no uso das curvaturas. Codificagoes visuais, como espessura e textura, sao sensiveis tanto
ao numero de atributos mapeados quanto a variedade de valores possiveis, comprometendo

a legibilidade em redes mais densas ou com muitos atributos.

2.3.4 DGVis - Visualizacao de recortes temporais

O sistema de visualizacao de layouts desenvolvido por Chang et al. (2022) é projetado
para redes dindmicas com mudancas sutis ao longo do tempo. A proposta inclui um
algoritmo para gerar recortes temporais organizados em hierarquias e multiplos niveis de
detalhamento. A Figura 19 mostra a matriz e o grafico de dispersao gerados a partir de
uma rede de jogadores de basquete durante uma partida, na qual os nds representam os

jogadores e as conexoes sao interacgoes entre dois jogadores.
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Figura 19 — DGVis - Matriz e Grafico de Linhas. Na Figura (a), a matriz proporciona a
visdao geral da rede e na Figura (b), o grafico de exibe os recortes de tempo
como pontos. Figura adaptada de Chang et al. (2022).

Na Figura 19a, a matriz de adjacéncias fornece uma visao geral da rede, onde os nds
sao representados por circulos e as conexoes por retangulos. A coloragdo dos circulos
indica a qual time é aquele jogador, enquanto a coloracao e o tamanho dos retangulos
codificam o tipo de interagao e a frequéncia com que ela ocorre dentro daquele recorte
temporal entre os pares adjacentes. Na Figura 19b, o grafico de dispersao representa cada
recorte temporal da rede dindmica por um ponto. Esses recortes correspondem a interva-
los de tempo de duragao variavel, gerados a partir da fusao de snapshots consecutivos com
pequenas mudancas estruturais, conforme critérios definidos pelo usuario no algoritmo in-
terativo de agregacao temporal. Esses intervalos sao convertidos em vetores combinados
de caracteristicas topolégicas (nés e arestas), e projetados em um plano bidimensional por
meio do algoritmo t-SNFE, de modo que os recortes temporais com estruturas semelhantes
ficassem proximos entre si. Quanto mais recente é o intervalo temporal, mais intensa a
cor do ponto, enquanto uma linha conecta os pontos na ordem cronoldgica, permitindo
visualizar a progressao temporal da rede. Essa visualizagao possibilita ao usuério identifi-

car padroes de distribuicao e agrupamentos estruturais ao longo do tempo, com suporte a
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zoom e selecao interativa para andlises mais detalhadas. A Figura 20 ilustra dois aspectos

complementares da andlise de recortes temporais.
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Figura 20 — DGSVis - Conexoes e Trajetérias. Na Figura (a), cada jogador é represen-
tado como circulo conectado por arestas cuja espessura reflete frequéncia de
interagao, na Figura (b), as trajetérias de movimento sao codificadas por to-
nalidade (recéncia) e espessura (velocidade). Figura adaptada de Chang et
al. (2022).

Na Figura 20a, cada jogador é representado por um circulo, posicionado conforme
sua localizacdo em quadra. As arestas que conectam pares de jogadores indicam intera-
¢oes, com espessura proporcional a frequéncia de ocorréncia dentro do snapshot: quanto
mais espessa, mais recorrente é a conexao. Ja na Figura 20b, sao desenhadas trajetorias
segmentadas de movimento com base nas posi¢oes temporais dos jogadores. O tom das
linhas torna-se mais intenso para representar momentos mais recentes, enquanto a espes-
sura reflete a velocidade do jogador no intervalo, sendo as linhas mais largas indicativas
de maior velocidade. Essa dupla representagao permite compreender simultaneamente a
estrutura relacional e os padroes de movimentacao dos jogadores.

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

de gréaficos de linha combinados. O resultado ¢ mostrado na Figura 21.
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Figura 21 — DGSVis — Detalhe de Snapshot. Trés graficos de linha paralelos exibem veloci-
dade, grau e distancia média por jogador em um recorte temporal, codificados
por cor de equipe. Figura adaptada de Chang et al. (2022).
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Nessa representacao, os jogadores sao representados por circulos, e os recortes tempo-
rais sdo analisados por trés graficos de linha dispostos lado a lado. O primeiro mostra a
velocidade dos jogadores, o segundo o grau (niimero de conexoes), e o terceiro a distancia
entre pares conectados, todos com codificacdo por cor da equipe ou classe da conexao.
A interface permite destacar um jogador ou grafico especifico, promovendo uma anélise
integrada entre métricas e estrutura da rede ao longo do tempo.

Apesar de fornecer uma visao sobre a similaridade estrutural entre recortes tempo-
rais, o método de projecao apresenta algumas limitagoes. A transformacao dos recortes
em pontos no grafico de dispersao considera apenas a presenca ou auséncia de nos e co-
nexoes, sem incorporar diretamente atributos adicionais, permitindo que recortes com
atributos bastante distintos possam ser posicionados proximos entre si, desde que apre-
sentem estruturas topoldgicas semelhantes. Além disso, como o algoritmo de projecao
(t-SNE) nao preserva a ordem temporal, recortes que ocorreram em sequéncia podem ser
visualizados distantes no espaco projetado, enquanto recortes distantes no tempo podem
aparecer proximos. Isso dificulta a percepcao de padroes evolutivos ao longo do tempo.
Embora o sistema permita a visualizacao detalhada de atributos em outras representacoes
graficas, como nos diagramas Node-Link e de detalhes de recorte temporal, a anélise si-
multanea de muitos elementos ou miltiplos atributos pode resultar em sobrecarga visual,

especialmente em redes densas ou com alto nimero de dimensoes.

2.3.5 Multi-NetVis — Visual Analytics for Multivariate Network

O sistema Multi-NetVis (WANG et al., 2022) é uma ferramenta de andlise visual
desenvolvida para explorar redes multivariadas, cujo objetivo é equilibrar a analise da
topologia da rede com a anélise da correlagao de atributos. Para atingir esse equilibrio, o
Multi-NetVis propoe um layout multidimensional que explora diferentes aspectos da rede
em espagos visuais distintos, mas interconectados. Essa abordagem permite uma analise
em multiplas granularidades, abrangendo desde a visao geral da rede até os detalhes locais.
As dimensoes de visualizagao empregadas sao 3D, 2.5D e 2D, cada uma otimizada para

um tipo especifico de anélise:

1 Visualizacao 3D: Destinada a apresentacao da estrutura global da rede e a iden-

tificacdo de comunidades.

(1 Visualizacao 2.5D: Utilizada para explorar atributos hierarquicos da rede, essa
visualizacao organiza os nés em camadas bidimensionais empilhadas ao longo de um

eixo adicional.

1 Visualizacao 2D: Focada na apresentacao de detalhes de sub-redes locais e na

interagao precisa.
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A transicao entre essas dimensoes é facilitada por um método de transformacao de
layout que preserva o contexto topoldgico, permitindo uma exploragao fluida do global

para o detalhe.

A ce Visual Analytics of Multivariate Network
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Figura 22 — Multi-NetVis - Layout Geral. Estrutura 3D de comunidades via Louvain,
projecao 2.5D orientada por atributos com edge bundling, suportando transi-
¢ao global-detalhe. Figura adaptada de (WANG et al., 2022).

O layout desenvolvido é exibido na Figura 22. A Figura A1 exibe propriedades gerais
da rede, enquanto A2 e A3 apresentam graficos de linha para medidas de centralidade
e caracteristicas agregadas das comunidades, respectivamente, utilizando uma metafora
visual de pétalas de flor. A Figura Bl oferece uma visao global tridimensional da topo-
logia da rede. Nessa dimensao, os nds sao coloridos por atributos e as comunidades sao
destacadas utilizando o algoritmo Louvain-3D FDA (WANG et al., 2022), que otimiza
o posicionamento das comunidades em um espaco 3D. Essa representagao ¢ ideal para
compreender a estrutura macro da rede e identificar agrupamentos de nés. A Figura B2
representa a rede em um layout 2.5D. Nessa dimensao, a rede é organizada em camadas
2D empilhadas, onde cada plano corresponde a um atributo especifico da rede. Os nés
sao dispostos nesses planos de acordo com seus atributos, permitindo a comparacao da
topologia entre diferentes categorias de atributos. O uso de edge bundling (HOLTEN;
WIJK, 2009) é crucial para reduzir a sobreposi¢ao visual das arestas e melhorar a cla-
reza da visualizacao em multiplas camadas. Finalmente, a Figura B3 exibe sub-redes em
uma visualizacao 2D, que pode ser circular ou force-directed. Essa dimensao é empregada
para revelar detalhes de nés especificos, suas conexoes e atributos locais, sendo ideal para
analises precisas em pequena escala.

O método de transformacao espacial multidimensional gera layouts com sobreposicao

de nés, especialmente em redes densas, resultando em &areas excessivamente compactas
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ou esparsas. A falta de suporte ao aspecto temporal é um fator importante, limitando a
andlises estaticas e dificultando a exploracao de padroes temporais. Além disso, exige-se

que os usuarios sigam um processo exploratorio completo.

2.4 Consideracoes Finais

Foram apresentadas nesta se¢ao técnicas de visualizacao de Redes Dindamicas Multiva-
riadas. Os trabalhos apresentados nao levam em consideracgao os atributos dos nos, ou o
fazem de maneira sumarizada ou limitada. Entre técnicas de reordenacao de nés e novas
propostas de design, ainda é possivel explorar a influéncia dos atributos na visualizacao
da rede, proporcionando um aproveitamento maior das informagoes contidas na estrutura,

além de oferecer uma opc¢ao de visualizagdo com menor sobreposiciao de elementos.



45

CAPITULO

Vizinhos Recorrentes baseados em
Atributos

Neste capitulo ¢ apresentada a metodologia proposta neste trabalho, que consiste no
desenvolvimento e aplicagdo de uma nova estratégia de ordenacdo para Redes Dinami-
cas Multivariadas, denominada Attribute-based Recurrent Neighbors (ARN) ou Vizinhos
Recorrentes baseados em Atributos. A abordagem representa uma adaptacao da estra-
tégia Recurrent Neighbors (RN) (LINHARES et al., 2017), originalmente fundamentada
no grau dos nés e também apresentada neste capitulo, com o objetivo de incorporar uma
métrica que combina a conectividade estrutural da rede com os atributos intrinsecos dos
nos, de modo a melhorar a compreensao de fendmenos temporais e reduzir a complexidade

visual dos layouts.

3.1 Ordenacao por Recurrent Neighbors

Embora o MSV demonstre eficacia em redes de tamanho moderado, sua aplicacao em
redes densas apresenta desafios relacionados a sobreposicao de arestas, que pode causar
poluicao visual e dificultar a identificacao de padroes relevantes. Para mitigar esse pro-
blema, o sistema DyNetVis oferece diversas estratégias de ordenacao de nds projetadas
para reduzir a sobreposicao de arestas e facilitar a identificacdo de fendmenos associados
as interagoes entre os nos.

A técnica Recurrent Neighbors (RN) foi proposta para destacar padroes de interagao
frequentes em redes temporais, centralizando os nds mais ativos no layout temporal e
minimizando o comprimento das arestas verticais. Essa técnica visa reduzir a sobreposicao
de conexoes e a polui¢do visual, posicionando nés com interagoes recorrentes ao longo
do tempo espacialmente préximos. O processo comeca identificando o né com maior
grau acumulado ou maior atividade temporal, que é posicionado na linha central do
layout. Iterativamente, os nés com maior nimero de conexoes recorrentes com o né de

referéncia sdo alocados nas linhas adjacentes (acima e abaixo), priorizando a frequéncia
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das interacoes temporais. Esse procedimento continua, selecionando a cada passo um novo
no com alta conectividade recorrente em relagdo ao tltimo posicionado, até que todos os
nos sejam organizados. Caso ainda existam noés nao alocados, ou seja, que nao possuem
conexodes diretas com os nés ja posicionados, o algoritmo os insere alternadamente no
inicio ou no fim da sequéncia, com base no grau de conexao com os nos localizados em
cada extremidade. Dessa forma, garante-se que todos os nés sejam incluidos na ordenagao
final (LINHARES, 2015). A Figura 23 ilustra esse processo.

Veértice | Grau

Mg oW
E L = - - R

—
o
~—
—
o
~—

Figura 23 — Técnica Recurrent Neighbors - Na Figura (a) é mostrado o grau de cada né
utilizado neste exemplo. A Figura (b), mostra os nés posicionados conforme
a ordem de aparigao na base de dados; em (c), a ordenagao é feita com base
no grau dos nés, do maior para o menor, de baixo para cima; e na Figura
(d), a ordenagao por Vizinhos Recorrentes destaca a proximidade espacial de
nds com interacoes frequentes ao longo do tempo. Figura adaptada de (LI-

NHARES, 2015).

Na Figura 23, o n6 B, identificado como o de maior atividade ou grau acumulado, ¢é
posicionado no centro do layout. Seus vizinhos recorrentes - o né A (conectado quatro

vezes), D (duas vezes) e C (uma vez), sdo entao analisados. O algoritmo prioriza A e D,
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colocando-os acima e abaixo de B, respectivamente, devido a maior recorréncia de suas
conexoes com B ao longo do tempo. Em seguida, o né C é posicionado acima de A, e
o n6 E abaixo de D, refletindo, respectivamente, suas interagoes temporais com A e D.
Assim, os nés com conexoes recorrentes sao mantidos préximos, reduzindo o tamanho das

arestas e melhorando a legibilidade do layout.

3.2 Descricao da proposta

A proposta deste trabalho é uma extensao da estratégia de Recurrent Neighbors, incor-
porando os atributos dos nés a ordenacao no layout temporal, além do grau tradicional.
Essa abordagem permite reorganizar os nés considerando nao apenas suas conexoes fre-
quentes, mas também caracteristicas relacionadas aos nés envolvidos na rede, permitindo
a analise de como essas informagoes contribuem para as conexoes observadas, o que ajuda
a compreender fendmenos envolvidos nessas conexdes. A abordagem é detalhada nas

proximas subsecgoes.

3.2.1 Ordenacao por Vizinhos Recorrentes considerando os Atri-
butos dos Nés (ARN)

A visualizagao Sequence View oferece abordagens interativas que ampliam sua aplica-
bilidade, como a reorganiza¢ao dindmica dos nés (ELZEN et al., 2013). Nesse contexto,
a ordenacao por Recurrent Neighbors adota o grau como uma métrica topoldgica estrita,
representando o nimero total de conexoes de cada né ao longo do tempo em uma rede di-
namica. Essa medida fundamenta a disposi¢ao dos nés no layout temporal, aproximando
aqueles com maior interatividade.

O método proposto neste trabalho expande essa técnica ao integrar caracteristicas
intrinsecas dos nos ao processo de ordenacgao. Na abordagem proposta, o grau passa a ser
tratado como um atributo ponderavel, combinado a outros atributos dos nés, de forma a
levar essas informagcoes em consideragao na montagem do layout.

Essa metodologia também pode ser aplicada ao layout TAM, evidenciando a presenga
de hubs com alta conectividade e atributos semelhantes, o que pode favorecer a identifi-
cacao de agrupamentos relevantes na dindmica da rede.

Apo6s o pré-processamento, assegura-se que os atributos estejam representados em
escalas compativeis, de forma a possibilitar o calculo consistente das pontuacoes e simi-
laridades entre os nés. Com os dados preparados, o algoritmo 1 descreve a estratégia
adotada.

Defini¢ao: Para o Algoritmo 1, a rede de entrada é definida como R = (V, E), onde V'
¢é o conjunto de nés e E o conjunto de arestas. A matriz de atributos dos nés é representada

por A € RIVIX? com |V| linhas (ntimero de nés) e d colunas (nimero de dimensoes de
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atributo), enquanto W € R? é o vetor de pesos definido pelo usudrio para cada atributo.
O parametro w, € R é o peso atribuido ao grau deg(v) na pontuagao inicial, que, junto
com os atributos ponderados por W, determina o né central do layout. O “grau relativo”
entre um no6 candidato v € V e um né de referéncia u € V ¢é a intensidade da conexao

eww € E (opcionalmente ponderada por pesos de aresta ou adjacéncia).

Algoritmo 1 Ordenacao por Attribute-based Recurrent Neighbors

Entrada: Rede R, atributos dos nés A, conjunto de pesos W, peso do grau wy
Saida: listaF'inal — Lista ordenada de nds
Etapa 1: Pontuacao inicial

1: Para cada né n € R Faga
2: Calcular score[n] <— w, - grau(n) + Ef-l:l Wil - Aln][d]
3: Fim Para
4: listaInicial < n6s ordenados de forma decrescente por score[n]
5: listaFinal < listaInicial[0]
6: primeiro < listaFinal[0], ultimo < listaFinal[0]
7: Remover listalnicial[0]
8: extCorrente < primeiro
9: Enquanto listalnicial # [] Faga
10: Para cada n6 nl € listalnicial Faga
11: Calcular scoreRel(nl, extCorrente)
12: Fim Para
13: Selecionar candidatoE scolhido < maior scoreRel
14: Se extCorrente = primeiro Entao
15: Inserir candidatoE scolhido no inicio de listaFinal;
16: Atualizar primeiro < candidatoEscolhido
17: Senao
18: Inserir candidatoEscolhido no final de listaFinal;
19: Atualizar ultimo < candidatoEscolhido
20: Fim Se
21: Remover candidatoEscolhido de listaInicial
22: Se extCorrente = primeiro Entao
23: extCorrente < ultimo
24: Senao
25: extCorrente < primeiro

26: Fim Se
27: Fim EnquantoRetorne listaFinal

O algoritmo proposto inicia com o calculo de uma pontuacao inicial para cada né n €
R, combinando seu grau — que corresponde ao total de conexdes iniciadas ou terminadas
nele — multiplicado pelo peso w,, com a soma ponderada dos atributos A[n][i], de acordo
com os pesos definidos no vetor W. Os nos sao entao ordenados de forma decrescente
com base nessas pontuacoes, originando a listaInicial.

O né com maior pontuacao é selecionado como ponto de partida e inserido na 1istaFinal,
sendo inicialmente considerado tanto o primeiro quanto o ultimo da sequéncia. A vari-
avel extCorrente é usada para controlar a extremidade da lista com a qual os proximos
candidatos serao comparados, alternando entre o primeiro e o ultimo a cada iteragao.

Durante o laco principal, o algoritmo recalcula, para cada candidato restante, um
score relativo com base em sua conectividade com a extremidade atual (extCorrente)

e na soma ponderada de seus atributos. A conectividade relativa com a extremidade
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corrente é incorporada a pontuagao, resultando no valor scoreRel(c, extCorrente). O
n6 com maior valor de scoreRel é selecionado e inserido na extremidade correspondente
da listaFinal, no inicio se extCorrente = primeiro, ou no final se extCorrente =
ultimo.

O score relativo de um candidato ¢ em relagdo a extremidade e é calculado por:

connectionScore(c, €) — Gmin

scoreRel(c, e) =
Gmax — Gmin i=1

A pontuacao relativa entre um né candidato ¢ e uma extremidade da lista e, denotada
por scoreRel(c, e), é calculada combinando dois componentes: o nimero de arestas entre
¢ e e, calculado pela fun¢ao connectionScore(c, €), normalizado com base nos valores mi-
Nimo (gmin) € MAXimo (gmax) entre todos os candidatos (considerando a rede agregada,
isto ¢, independentemente dos instantes em que as arestas ocorreram) e a soma ponde-
rada dos atributos do né ¢, dada por Y%, W[i] - A[c][i]. A normalizacio garante que a
conectividade tenha valor entre 0 e 1, permitindo uma comparacao justa entre os can-
didatos. Essa conectividade normalizada é somada a pontuacao baseada nos atributos,
permitindo selecionar candidatos que sejam, simultaneamente, topologicamente proximos
a extremidade atual e semelhantes em termos de atributos.

Apos a insercao, o n6 é removido da listaInicial, a extremidade correspondente é
atualizada, e o valor de extCorrente ¢ alternado para a proxima iteracao. Esse processo
continua até que todos os nés tenham sido ordenados. Ao final, o algoritmo retorna a
listaFinal, que representa uma ordenagao dos nods que equilibra a pontuacao inicial
baseada em atributos com a conectividade relativa progressiva a medida que a sequéncia

é construida.

3.2.2 Mapeamento de conectividade pela coloracao dos nés

A atribuicdo de cores aos nds constitui uma estratégia essencial para representar va-
riagoes em atributos selecionados, tornando padroes e diferengas mais perceptiveis visu-
almente. O mapeamento cromatico adotado neste trabalho varia conforme a natureza
do atributo, sendo projetado para otimizar a interpretacao dos dados. Para isso, realiza-
se um mapeamento do valor do atributo para um valor de cor dentro de um intervalo
continuo, permitindo representar de forma visual as variagoes nos valores dos atributos
associados aos nés. Para atributos numéricos, utiliza-se um gradiente continuo de cores.
Os valores sao reescalados entre o minimo e o maximo, com o menor valor mapeado para
a cor inicial do gradiente e o maior para a cor final. No caso de atributos categéricos, cada
valor distinto é associado a uma cor tnica e contrastante, garantindo que as categorias
sejam facilmente distinguiveis entre si.

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

possiveis relagoes entre as caracteristicas dos nés e as conexoes que estabelecem na rede.
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Ao destacar visualmente os atributos, o mapeamento cromatico facilita a identificacao
de padroes estruturais que podem estar associados a essas caracteristicas, contribuindo
mais relevante estd na capacidade de evidenciar visualmente a influéncia dos atributos na
estrutura da rede. Para preservar a coeréncia da representacao e evitar a perda de infor-
hipotética que representa interacoes sociais ao longo do tempo entre usuarios de uma rede

atributos disponiveis sem interferir na leitura geral da rede.
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colaridade.
A andlise da visualizagdo de rede ordenada por ARN evidencia uma segregacao espa-

terceira apresenta a ordenacao por ARN, alternando os pesos atribuidos aos atributos. Ao

Figura 24 — ARN: influéncia de atributos na ordenagao. Na primeira coluna

cial. Nas Figuras 24a, b e ¢
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ordenar por grau, os nés aparecem distribuidos de forma dispersa, sem uma organizacao
clara por atributos. Em contrapartida, a ordenacao tradicional por Recurrent Neighbors,
ilustrada nas Figuras 24d, e e f, sugere apenas uma sutil aproximagao entre nos de tons
semelhantes. J& nas Figuras 24g, h e i, que incorporam atributos na ordenagao com pesos
[Grau=1, Idade=0.5, Renda=0.3, Nivel de Educagao=0.5], observa-se uma organizagao
em gradiente mais nitida. Nés com tons mais intensos de verde (Idade), azul (Renda) e
laranja (Nivel de Educag@o) concentram-se no centro do layout, formando agrupamentos
coesos. A maior coesao observada para Renda e Nivel de Educacao em relagdo a Idade
sugere que esses atributos estruturam a rede de modo mais forte. E particularmente re-
levante notar que, no caso da Renda, esse efeito de centralidade emerge mesmo quando
o peso do atributo é relativamente baixo, o que indica que sua influéncia qualitativa na

configuragao social pode ser subestimada pelos pesos iniciais.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados da andlise dos layouts desenvolvidos
neste estudo, buscando capturar as complexas dinamicas sociais dos babuinos-da-Guiné
(Papio papio), e avaliando de que forma atributos individuais, como idade e género, influ-
enciam a formacao e manutencao das conexoes na rede social. Ao explorar esses fatores
por meio de visualizagoes dinamicas, os layouts apresentados oferecem uma ferramenta
poderosa para identificar padrdes de interacao e compreender as forcas que guiam a es-
trutura e evolugao da rede ao longo do tempo. Essa analise foi separada de acordo com
as duas bases analisadas neste projeto, a Base de Observacoes e a Base de Sensores de

Proximidade.

4.1 Materiais e métodos

Os layouts propostos foram desenvolvidos utilizando um conjunto de dados sobre inte-
ragoes sociais de babuinos-da-Guiné (Papio papio), coletados no Centro de Primatologia
do CNRS, em Rousset-sur-Arc, Francga (GELARDI et al., 2020). O conjunto de dados
analisado é composto por duas redes distintas: uma derivada de sensores de proximidade
e outra baseada em observacoes humanas. O estudo investiga de que maneira atributos
individuais, como idade, género e rela¢oes familiares, influenciam as dindmicas sociais da
rede, com foco em caracteristicas que moldam as intera¢oes ao longo do tempo.

Os atributos podem influenciar o comportamento dos primatas, pois individuos mais
velhos podem assumir posi¢oes centrais na rede devido a papéis de lideranca ou mediacao,
enquanto o género pode afetar padroes especificos de interagdo, como a formacao de
aliangas ou lagos de cuidado parental (FISCHER et al., 2017; MONTANARI et al., 2021).
Considerar essas caracteristicas enriquece a analise, permitindo uma compreensao mais
detalhada dos fatores que regulam as conexdes e sua dinamica evolutiva ao longo do
tempo.

Este trabalho analisa as redes formadas por observagoes visuais e dados colhidos por

sensores, explorando suas implicacoes no entendimento das dindmicas sociais do grupo de
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primatas. Essas redes sao descritas a seguir.

4.1.1 Base de Observacgoes

As observagoes comportamentais foram realizadas entre 13 de junho e 10 de julho de
2019, abrangendo 20 dias uteis. Cada dia contou com duas sessoes de aproximadamente
2 horas, realizadas em horarios variados entre 08:00 e 17:00. Durante cada sessao, um
observador treinado monitorava cada individuo por 5 minutos, alternando a ordem dos
individuos a cada nova sessao para garantir imparcialidade na coleta de dados (GELARDI
et al., 2020). A partir da base original, neste trabalho foram varios processamentos.
Na andlise inicial, 2.173 registros (41,04% do total) que ndao possufam né destino foram
removidos, pois representavam agoes solitarias e nao interagoes sociais. Além disso, 205
registros referentes ao individuo “Kali” foram descartados devido a auséncia de atributos,
resultando em 3,81% do total de 5.377 linhas removidas. Um tnico registro sem né de
origem também foi eliminado, resultando em um conjunto de dados final contendo 3.040
registros.

Embora a rede de observagoes humanas forneca dados qualitativos detalhados, permi-
tindo a classificacao das interagdes, apresenta menor cobertura dos individuos do grupo,
em comparacao com os dados coletados por sensores. O foco deste trabalho recai sobre os
atributos dos nods, com o objetivo de compreender como essas caracteristicas influenciam

as dinamicas sociais na rede. Esses conjuntos de dados incluem atributos individuais

como idade e género (GULLSTRAND; CLAIDIeRE; FAGOT, 2021).

4.1.2 Base de Sensores

Para a coleta de dados por meio de sensores, um subgrupo de 13 babuinos, com-
posto exclusivamente por individuos juvenis e adultos (com idade minima de 6 anos), foi
equipado com sensores de proximidade, projetados para detectar interacoes fisicas entre
individuos a uma distancia inferior a 1,5m, com maior sensibilidade para contatos frente
a frente. Os dados foram registrados com uma resolu¢ao temporal de 20s, sendo um
contato definido pela troca de pelo menos um pacote de radio durante esse intervalo.
Um evento de contato era considerado encerrado apds 20s sem troca de pacotes. Nesse
estudo foram analisados os dados coletados no mesmo periodo de coleta das observacoes
comportamentais, resultando em um conjunto final de dados contendo 54.852 registros.
Embora a utilizacdo dos sensores tenha proporcionado um volume maior de dados, essa
metodologia apresenta limitagoes, como a exclusao de individuos que nao toleraram o
uso dos dispositivos. Isso resultou em uma cobertura mais ampla das interacoes na rede,

porém menos detalhada em termos de diversidade dos dados sociais (GELARDI et al.,

2020).
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4.1.3 Redes resultantes

Apos os processamentos e filtragens descritos nas subsecoes anteriores, as duas abor-
dagens de coleta (observacional e sensoriada) resultaram em redes com caracteristicas
estruturais distintas. Enquanto a rede observacional preserva uma diversidade etaria
mais ampla, mas apresenta menor cobertura e volume de interagoes, a rede sensoriada
abrange um conjunto reduzido de individuos, porém com maior densidade de conexdes
registradas. A Tabela 2 resume e compara os principais atributos estruturais dessas redes,

destacando diferencas que serao relevantes para as analises posteriores.

Tabela 2 — Caracteristicas das redes observacional e sensoriada

Observacao Rede Observacional Rede Sensoriada
Coleta Humana Sensores (>20 seg, <1.5 m)
Aproveitamento Parcial (auséncia de dados) | Total

Noés 18 (filhotes a ancidos) 13 (juvenis)

Conexoes 3.040 54.852

A sintese apresentada indica diferencas entre as duas redes, tanto na cobertura de
individuos quanto no volume de interacoes registradas. Tais aspectos podem influen-
ciar a interpretacao das métricas de rede e o desempenho dos algoritmos de ordenacao

considerados nos capitulos seguintes.

4.2 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados contempla a reescala dos atributos numéricos e a
aplicacdo de medidas de similaridade binaria para os atributos categéricos, conforme

detalhado a seguir.

a) Reescalacao dos Atributos: Os valores dos atributos continuos foram ajustados
para um intervalo uniforme de 0 a 1 por meio da técnica Min-Max, que reescala os

dados segundo a férmula:
X — Xmin

X =~ Cmin
Xmax - Xmin

onde X, € Xnax representam os valores minimo e maximo do conjunto de valores
do atributo, respectivamente. Essa transformacao preserva as relagoes relativas
entre os dados. Isso elimina distor¢des causadas por diferencas de escala e pos-

sibilita andlises mais consistentes e comparagoes diretas entre os nés (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

b) Similaridade bindria para atributos categéricos: Para os atributos categéricos, o
tratamento seguiu duas etapas distintas: (i) na pontuacdo inicial, cada atributo
categorico foi avaliado em relagao a moda dos valores do respectivo atributo, atri-

buindo valor 1 se o né possuia o valor modal e 0 caso contrario; (ii) na etapa de
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intercalacao, a comparacao passou a ser feita diretamente entre o né candidato e o
no de referéncia, recebendo valor 1 se ambos compartilhavam o mesmo valor cate-
gorico e (0 em caso contrario. Essa abordagem preserva os atributos originais para
comparagao, utilizando a moda na pontuacao inicial e a igualdade direta na etapa
relativa, o que mantém a semantica natural das categorias. Estratégias semelhan-
tes sao amplamente descritas em técnicas de mineragao de dados e clusterizacao de
atributos categéricos (HAN; KAMBER; PEIL, 2011; HUANG, 1998; AGGARWAL;
REDDY, 2014).

4.3 Base de Observacoes

A andlise da Base de Dados de Observagoes revelou padroes significativos nas in-
teragoes sociais dos babuinos, conforme resultados seguintes. A matriz de adjacéncias

descreve a distribuigao das conexoes na rede conforme cada né (Figura 25).
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Figura 25 — Matriz de Adjacéncias das interagoes sociais entre babuinos (Base de Obser-
vagoes). A Figura representa as interagoes bidirecionais entre nés de uma
rede. O numero de conexoes entre os individuos é mapeado para a intensi-
dade de cor das células. Quanto mais intenso o tom de azul, maior o niimero
de conexoes, e vice-versa.

Pela Figura 25 observa-se padroes distintos de conectividade entre os individuos, com
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as conexoes mais intensas sendo representadas pelos quadrados de azul mais escuro, como
observado nos pares Nekke e Mako, além de Mako e Lomé. Esses pares indicam interagoes
altamente frequentes, sugerindo que desempenham papéis importantes na estrutura da
rede social. Conexoes de intensidade intermedidaria, como entre Petoulette e Feya ou Har-
lem e Atmosphere, mostram interacoes que, embora menos frequentes, ainda contribuem
para a coesao da rede. Por outro lado, as conexdes menos intensas, representadas por
tons claros de azul, aparecem principalmente entre individuos periféricos, como Ewine e
Mali ou Lips e Violette, indicando rela¢gbes menos frequentes entre fémeas e possivelmente
menos relevantes para a estrutura global. Esses padroes evidenciam que a rede é susten-
tada por uma combinacao de lagos altamente intensos e relagoes periféricas, sendo que os
individuos com maior conectividade desempenham papéis estruturais criticos na coesao
social do grupo.

Ao ordenar os nos pelo grau na versao Mini Mapa do Sequence View, obteve-se o layout

apresentado na Figura 26.
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Figura 26 — Mini SV aplicado a Base de Observacoes - Ordenagao por Grau para visao
geral da Rede.

Apesar de existir um fluxo continuo de atividades na rede toda, ha uma concentracao
das conexoes entre a parte média e superior do layout exibido na Figura 26.
Para a construgao das visualizagoes, no layout SV e TAM, trés segmentos do inicio,

meio e fim da rede foram definidos:

a) Intervalo 1:

— a: das 09h50 do dia 13.06.2019 as 16h13 do mesmo dia
— b: das 15h45 do dia 20.06.2019 as 11h49 do dia 21.06.2019
— ¢: das 15h07 do dia 08.07.2019 as 13h10 do dia 09.07.2019

Esses intervalos refletem uma parte das porgoes inicial, intermediaria e final da rede,
servindo como amostras da base de dados.

No mapeamento de cores, a intensidade do azul estd diretamente relacionada ao valor
do parametro representado: cores mais saturadas indicam valores mais elevados de ati-
vidade no layout TAM e, no layout SV, valores mais altos do atributo idade. O género
feminino é representado pela cor roxa e o masculino pela cor laranja.

Ao ampliar a anédlise mantendo a ordenagao por grau e aplicando uma escala de cores

baseada no atributo idade, obteve-se a visualizacao apresentada na Figura 27.
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Figura 27 — SV aplicado a Base de Observacoes - No6s ordenados por grau e coloridos
conforme o valor do atributo idade. As Figuras (a), (b) e (c) representam,
respectivamente, o primeiro, segundo e terceiro intervalos observados.

No layout da Figura 27, observa-se uma tendéncia dos individuos mais jovens a apre-
sentarem um maior nimero de conexoes em compara¢ao aos mais velhos, evidenciada pela
concentragao de nés mais claros na parte superior em todas as porcoes do layout.

Na visualizacao obtida utilizando o algoritmo de vizinhos recorrentes e colorindo os
nos de acordo com a idade, os intervalos definidos sao representados nas Figuras 28a, 28b
e 28c.
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Figura 28 — SV aplicado a Base de Observagoes - Nos ordenados por RN e coloridos
conforme a idade dos primatas. As Figuras (a), (b) e (c¢) representam, res-
pectivamente, o primeiro, segundo e terceiro intervalos observados.

Mais uma vez, ha uma concentragao de nos mais claros na parte superior do layout.
Em todos os momentos do Intervalo 1, os primatas mais jovens ocupam boa parte das
posigoes centrais na rede, reforcando a hipdtese da alta sociabilidade dessa faixa etaria.

A Figura 29 representa a ordenacao por ARN, considerando a configuracao de pesos

[Grau=1, Género=0, Idade=1], segmentada nos intervalos estabelecidos no Intervalo 1.
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Figura 29 — ARN - Aplicacao na Base de Observagoes com pesos (Grau=1; Género=0;
Idade=1) e nds coloridos pela idade no layout SV. As Figuras (a), (b) e
(c) representam, respectivamente, o primeiro, segundo e terceiro intervalos
observados. As cores representam a idade dos babuinos.

O layout exibido na Figura 29 exibe as trés janelas temporais determinadas: 29a, 29b
e 29¢. E possivel observar nos trés momentos que, desta vez, alguns dos individuos mais
velhos assumiram posigoes centrais no layout. Nesse caso, entre os nés centrais destacam-
se duas fémeas mais velhas (Petoulette e Atmosphere), além de Pipo, o macho mais
maduro da rede.

A Figura 30 apresenta a configuracdo de pesos [Grau = 1, Género = 0, Idade = 1]. A
coloracao dos nés por género (laranja para masculino e roxo para feminino) revela areas
de maior concentragao de nés da mesma cor no layout SV, sugerindo padrées de interacao

distintos entre géneros e evidenciando regioes homogéneas com caracteristicas similares.
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Figura 30 — ARN - Aplicacao na Base de Observagoes com pesos (Grau=1; Género=0;
Idade=1) e nés coloridos pelo género no layout SV. Trés intervalos de tempo
sao divididos entre (a), (b) e (¢) como definido no Intervalo 1. Muse (em azul),
Ewine (vermelho) e Pipo (verde) foram destacados para ressaltar que esses
nés interagem com nos de diferentes géneros na rede. A cor roxa representa
o género feminino e a cor laranja, o masculino.

A partir das Figuras 30a, 30b e 30c nota-se que Ewine, uma babuina de 9 anos,
aparenta manter um padrao de interacao frequente com individuos de género oposto e de
diferentes faixas etarias, refletido por suas posi¢oes entre os nés alaranjados. Ao observar
as conexoes e as cores dos nés no layout, os Papio papio parecem estabelecer interagoes
mistas, mantendo um padrao de comunicacao equilibrado entre os géneros. A Figura 30
também revela individuos que transitam entre diferentes géneros e faixas etarias, como
Muse, uma fémea de 2 anos, e Pipo, um macho mais velho. Esse padrao sugere que
esses primatas podem desempenhar papéis conectores ou intermediarios na rede social.
Além disso, Lomé e Mako, dois filhotes do género masculino, destacam-se ao apresentar

multiplas conexoes entre si, como ressaltado pela matriz de adjacéncias. Essas observagoes
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ilustram a dinamica social e as relacoes estruturais presentes na rede.
A visualizagdo em miniatura dessa ordenacgao ¢é ilustrada na Figura 31, na qual é

possivel identificar uma concentracao de conexoes na parte superior do layout.

ki

"' rh.

Figura 31 — ARN - Aplicacao na Base de Observagoes com pesos (Grau=1; Género=0;
Idade=1) no mini mapa do SV.

O layout permite identificar, de forma imediata, a organizacdao dos nés ao longo do
intervalo estudado. O layout evidencia uma maior concentracao de conexoes nas regioes
média e superior, enfatizando a tendéncia dos individuos mais jovens em apresentar maior
atividade dentro do contexto analisado.

Considerando a configuragao de pesos [Grau=0,5; Género=0; Idade=1,0], obtém-se o

resultado apresentado na Figura 32.
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Figura 32 — ARN - Aplicagao na Base de Observagdes com pesos (Grau=0,5; Género=0;
Idade=1,0) e nos coloridos pela idade no layout SV. A rede foi dividida em
trés intervalos de tempo: (a), (b) e (c).

Ao aumentar a relevancia do atributo idade em relacao ao grau, observa-se uma maior
proximidade entre os n6és com tons semelhantes em todos os trechos das Figuras 32a, 32b
e 32c¢ do Intervalo 1, indicando que a idade pode desempenhar um papel significativo na
formacao de lagos sociais entre os Papio papio. Essa configuracao sugere uma tendéncia de
que primatas mais velhos interagem com maior frequéncia entre si, ainda que mantenham
também conexoes relevantes com individuos mais jovens.

Ao mesmo tempo, colorindo os nés de acordo com o género, nota-se uma maior disper-
sao dos noés em relagao a esse atributo quando comparado ao layout da Figura 33, quando

a cor dos nos ¢é definida pela idade.



Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 63

o 0o o ] ] 1] ] o o o o oo e
o © 00000 © o0 00000 ° o
[ ] o0 0000 ° L L J 00000000
° ° ° o o o © o © o000
e e e e L L ] L] L ] (]
L] o000 o e
oo e e
(o} o o o
o e oo 00
o e L] L] o0 0
° ] 0000 o
[ X J L] o0 000
L] ° L ] ° L ]
oo © 00
o0 0 o0 000 L] 000000
L] L] oo o000 L ] ° L] L]
L 2 ° L ] o o
o o0 o 0 o o000 o 0 o0 0000 ] o o]
o © 00000 © 000 o o © 0 o ° ®@ 0 oo ]
L] L] L] o o0 L] o0 0000 L o e L]
] o o 1] © o o o
° o L 3 o0 000 [ X J L]
° ° L] ° ° L]
L[] ° L]
© 00
LN J L] L}
oo o000 L 4 (]
<] o 0o
LN 3 L] ° °
o e L] L ] L] °
] ] o (<3 e o @ o o
0o 0000 L] L} L] L] L] L ]
()

Figura 33 — ARN - Aplicagao na Base de Observagdes com pesos (Grau=0,5; Género=0;
Idade=1,0) e nés coloridos pelo género no layout SV. Os intervalos (a), (b) e
(c) representam amostras das porgoes inicial, média e final da rede estabele-
cidas no Intervalo 1. As cores representam o género.

O layout representado pela Figura 33 apresenta trés janelas temporais, definidas para
o Intervalo 1. As Figuras 33a, 33b, 33c exibem o SV ordenado por ARN com os pesos
[Grau=0,5; Género=0; Idade=1]. A medida que a idade se torna um fator mais influente
do que o grau, as interacoes entre diferentes faixas etarias tornam-se mais perceptiveis.
Como o género foi descartado nesta configuragao, observa-se uma maior dispersao dos
nods, sem uma separacao consistente entre machos e fémeas. Mesmo que essa dispersao
nao traga um padrao social forte como resultado, ela evidencia que, sem o género, a idade
domina a ordenacao, mostrando a separacao por faixas etarias, mas sem coeréncia de
agrupamento por género.

Se analisados os trés atributos simultaneamente, ao escolher os valores dos pesos

[Grau=0,5; Género=1; Idade=1], é obtido o layout apresentado na Figura 34.
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Figura 34 — ARN - Aplicagao na Base de Observagdes com pesos (Grau=0,5; Género=1;
Idade=1). Nos coloridos pela idade e pelo género no layout SV. Na Figura
(a) os noés foram coloridos de acordo com o atributo idade e na Figura (b) a
coloracao esta de acordo com o género dos babuinos.

Comparando as Figuras 34a e 34b, que representam trechos da rede, nota-se que as
cores associadas a idade estao mais dispersas em comparacao as cores relacionadas ao
género, mesmo quando ambos os atributos receberam pesos iguais. Na Figura 34a, tons
mais escuros de azul aparecem de forma mais concentrada na regiao central do layout,
enquanto na Figura 34b, observa-se predominancia de tons de roxo nessa mesma regiao.
Esses indicios sugerem que o género pode exercer uma influéncia ligeiramente maior do
que a idade na organizacgao local da rede, embora essa diferenca nao seja marcante.

A Figura 35 apresenta o TAM relativo aos trés periodos analisados.
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Figura 35 — ARN - Aplicagao na Base de Observagdes com pesos (Grau=0,5; Género=0;
Idade=1) e nés coloridos de acordo com a intensidade das conexdes no layout
TAM. Conforme Intervalo 1, as Figuras (a), (b) e (c) da Figura remetem a
trés divisoes temporais. Os nos foram pintados de acordo com a conectividade
observada naquele instante de tempo.

Na Figura 35a, a proximidade entre os n6s Mako e Nekke, assim como entre Lips e
Muse, no layout TAM, evidencia similaridade em seus atributos estéticos (idade e género)
e no grau relativo de conectividade, atributo dindmico que considera as conexoes locais
da rede e influencia diretamente a ordenacdo dos nés. Esse padrao é observado no dia
13/06/2019, entre 10:28 e 10:36, e novamente, entre 10:36 e 10:38, na disposi¢do pré-
xima de Lomé, Mako e Nekke. Na Figura 35b, a concentracao desses mesmos individuos
entre 09:53 e 09:56, e as 10:51 do dia 21/06/2019, reforca essa consisténcia. De forma
semelhante, a Figura 35¢ mostra-os proximos no layout nos instantes 15:21, 15:22 e 15:41
do dia 08/07/2019, bem como as 10:29, 10:41, 10:58 e 10:59 do dia 09/07/2019. Esses
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resultados apontam indicios de que, nessa fase da vida, a idade exerce papel relevante na
formagao das conexoes, refletida na disposic¢ao préxima desses nés no layout. No contexto
social analisado, tal padrao pode indicar que filhotes de mesma faixa etaria comparti-
lham intera¢des mais frequentes e vinculos mais fortes, sugerindo que a idade aproxima
os individuos independentemente do género.

A fim de analisar se ha prevaléncia da idade perante o género na formagao das conexoes

entre babuinos de outras faixas etarias, compara-se as visualizagoes na Figura 36.
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Figura 36 — ARN na base de Observagoes. Nas subfiguras: (a) miniatura do Activity Map
(TAM) com pesos [Grau=1; Género=0,5; Idade=0,5] (a); (b) Sequence View
(SV) com pesos [Grau=0,5; Género=1; Idade=0], colorido por género (b);
(c) Sequence View (SV) com pesos [Grau=0,5; Género=0; Idade=1], colorido
por idade.

Na configuracao com pesos [Grau=1; Género=0,5; Idade=0,5], a miniatura do Acti-
vity Map revela uma leve concentracao de nds na regiao central. Esse resultado sugere
que, ao atribuir maior peso a conectividade, o grau retoma um papel predominante na
organizacao global e, ainda assim, a inclusao de idade e género na ponderagao introduz
ajustes locais, suavizando a formacao do ntcleo central e possibilitando maior diversidade
de agrupamentos no layout.

Ao comparar as Figuras 36b e 36¢ no Sequence View, observa-se que o ntucleo da rede
nao é formado de maneira exclusiva nem por idade nem por género. Na visualizacdo por
idade, alguns agrupamentos etarios aparecem de forma mais evidente, sobretudo entre os

individuos mais jovens, enquanto na visualizagao por género nao hé separacao consistente
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entre machos e fémeas, que se distribuem de forma mista na regiao central. Esses resulta-
dos sugerem que a idade pode aproximar individuos em determinados contextos, mas que
ambos os atributos atuam apenas de forma parcial, sem definir isoladamente a estrutura
social, lembrando ainda que o grupo analisado é composto por 12 fémeas e 6 machos.
Os resultados dos layouts sugerem que idade e género contribuem para a organizacao
visual da rede social de Papio papio, mas nao se mostram, isoladamente, dominantes na
formacao da estrutura: o grau permanece um fator relevante para a disposigao global. Em
diferentes configuragoes, observam-se agrupamentos locais por faixa etéria — sobretudo
entre individuos mais jovens — coexistindo com uma distribuicdo mista por género no
nucleo, em consonancia com as leituras no Sequence View, na matriz de adjacéncia e nas
miniaturas do Temporal Activity Map (TAM). Quando a influéncia do grau é reduzida,
o arranjo tende a ficar mais disperso; quando o grau recebe maior peso, reaparece uma
leve concentragao central, ainda assim sem homogeneidade por idade ou por género. Em
conjunto, as visualizacoes indicam que a proximidade etaria pode favorecer interagoes em
contextos especificos, mas sua atuagao é parcial e dependente da conectividade local e da
parametrizacao dos pesos; por isso, conclusoes causais sobre a influéncia de atributos nas

conexoes requerem analises estatisticas complementares.

4.4 Base de Sensores de Proximidade

A matriz de adjacéncias formada pelos dados coletados por sensores mostrou alguns
padroes de conectividade entre os babuinos. Desta vez nao existem filhotes na base de da-
dos. Nesse contexto, destacam-se os pares Ewine e Fana, Ewine e Angele, além de Angele
e Felipe, todos com idades préximas e mais jovens, confirmando a tendéncia identificada
na primeira rede de que babuinos mais novos costumam interagir mais. Arielle e Bobo,
no entanto, apesar de estarem numa faixa etaria intermediaria, continuam apresentando

pouca atividade na rede, assim como observado na base de observagoes.



Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 68

Arielle

Fana .

Violette
Harlem

Felipe

m =

Bobo

oo

Pipo
Feya
Petoulette

Atmosphere

Figura 37 — Matriz de Adjacéncias da base de dados coletados por sensores. As células
sao coloridas de acordo com o grau dos nés. O numero de conexoes entre
os individuos é mapeado para a intensidade de cor das células de forma que,
quanto menos intensa a cor o azul, maior o nimero de conexoes.

Primatas mais velhos como Atmosphere, Petoulette e Pipo mantiveram um nivel de
atividade mais baixo. Entre eles, Atmosphere apresentou a maioria das intera¢ées com
Harlem, de 6 anos, enquanto Petoulette se conectou mais com Angele, Ewine, Feya e
Pipo. Fémeas Papio Papio sao dispersoras na estrutura social da espécie (KOPP et al.,
2015). Pipo, por sua vez, optou por manter um contato mais proximo com Petoulette,
possivelmente uma conexao estratégica, pois, em consonancia com (MACHANDA; RO-
SATI, 2020), primatas mais velhos, devido a experiéncia acumulada e natureza filopatrica,
tendem a valorizar relacoes fortes previamente estabelecidas, em vez de buscar conexoes
extensivas.

Para a construcao das visualizagdes no layout SV, trés segmentos do inicio, meio e fim

da rede foram definidos:

a) Intervalo 1:

— a: 13.06.2019 das 09h50 as 11h08
— b: 20.06.2019 das 15h45 as 17h14
— ¢: 10.07.2019 das 13h28 as 14h39
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Para o Temporal Activity Map, que exige um espaco maior entre os instantes de tempo,

trés divisoes do inicio, meio e fim da rede foram estabelecidas:

a) Intervalo 2:

— a: 13.06.2019 das 06h32 as 07h37
— b: 02.07.2019 das 18h43 as 20h09
— ¢: 10.07.2019 das 06h1& as 07h37

Os intervalos capturados de parte das porcoes inicial, média e final da rede foram
escolhidos de forma a contemplar amostras de toda a sua extensao.

A escala de cores utiliza o azul para representar o parametro analisado, sendo que
maior saturagao corresponde a valores mais altos de atividade no layout TAM e de idade
no layout SV. O género feminino é indicado pela cor roxa e o masculino pela cor laranja.

Aplicando a ordenacgao por grau nos dados coletados por sensores, a visao geral da

rede é apresentada na Figura 38.

Figura 38 — Aplicacao na Base de Sensores. Nos ordenados por grau, de cima para baixo,
no mini mapa do layout SV.

Na Figura 38, é observado que, apesar de haver conexdes ao longo de toda a rede,
existe um intervalo em que a densidade diminui na parte inferior do layout.

Para uma visualizacao mais detalhada dos intervalos de tempo, mantendo a mesma or-
denacao baseada exclusivamente no grau e utilizando as cores para representar o atributo

idade, apresenta-se a Figura 39.
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Figura 39 — Aplicacao na Base de Sensores. N6s ordenados por grau e coloridos pela idade
no layout SV. Os intervalos (a), (b) e (c¢) representam amostras das porgoes
inicial, média e final da rede.

O layout exibido na Figura 39 em trés janelas temporais, sendo 39a, 39b e 39¢ porgoes
do Intervalo 1, mostra que, com algumas excegoes, os nos mais claros continuam ocupando
grande parte do topo da visualizacao. Petoulette, no entanto, compoe o meio do layout,
sendo ainda mais participativa que na rede colhida por observagoes. Esse resultado mostra
a ordenacao sem a aplicacdo de pesos aos atributos.

Na Figura 40, o layout é dividido em trés intervalos de tempo consecutivos do Intervalo
1: 40a, 40b e 40c. Esse layout foi gerado utilizando o algoritmo de vizinhos recorrentes

tradicional, ou seja, sem considerar os atributos. A coloracao dos nés é baseada na idade.
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Figura 40 — SV - Ordenacao por vizinhos recorrentes, com a coloracao dos nds baseada
na idade. Os intervalos em das Figuras (a), (b) e (c¢) sdo amostras do inicio,
meio e fim da rede. Além do grau, nenhum outro atributo foi considerado
nessa ordenagao.

Nessa visualizacao, é evidente a predominancia de nés mais claros no centro do layout
nos trés intervalos. No entanto, observa-se uma maior presenca de tons intermediarios
nessa area em comparagao com o mesmo layout da rede de observacgoes. Os babuinos
mais jovens e ativos destacam-se nos intervalos analisados, enquanto a introducao de
tons intermediarios sugere que, na auséncia dos filhotes, individuos de idade mediana
também desempenham um papel significativo nos movimentos dentro da rede. Arielle,
por exemplo, aparece entre os nos centrais, apesar de se mostrar pouco ativa na matriz
de adjacéncias.

Para aprofundar a andlise e compreender melhor a situacao, a Figura 41 mostra a

ordenacao por ARN, considerando a configuragao de pesos [Grau=1; Género=0; Idade=1].
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Figura 41 — ARN - Aplicacdo na Base de Sensores com pesos (Grau=1; Género=0;
Idade=1) e nds coloridos pela idade no layout SV. Os intervalos exibidos
nas Figuras (a), (b) e (c) representam amostras das por¢oes inicial, média e
final da rede, conforme Intervalo 1.

Em todos os intervalos da rede exibidos nas Figuras 41a , 41b, 41c, pode-se observar
que Arielle aparece mais afastada do centro em relagao a ordenacgao tradicional por vi-
zinhos recorrentes, indicando que, ao incluir a idade como critério, sua influéncia pode
diminuir. Embora faca parte do grupo de jovens adultos e mantenha certa relevancia,
Arielle ndo ocupa uma posicdo central na mediacdo da comunicacao entre os membros
da rede. Analisando Petoulette, sabendo que se trata de uma babuina mais velha que
nao esta entre os nés de maior grau, é enfatizada a preponderancia da idade em relagao
a atividade do n6. Tal comportamento reforca o papel do atributo etario na formacao da
estrutura da rede.

A Figura 42 mostra os mesmos intervalos de tempo consecutivos, com os nos ordenados
por ARN, considerando a configuracao de pesos [Grau=1; Género=0; Idade=1], mas agora,

coloridos pelo género.
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Figura 42 — ARN - Aplicacdo na Base de Sensores com pesos (Grau=1; Género=0;
Idade=1) e néds coloridos pelo género no layout SV. Os intervalos exibidos
nas Figuras (a), (b) e (c) representam amostras das porgoes inicial, média e
final da rede, como definido no Intervalo 1.

O padrao observado nas Figuras 42a e 42¢, mais evidente na Figura 42b, sugere uma
predominancia do género feminino nas posicoes centrais da rede. No entanto, Feya e Ari-
elle mantém interagdes frequentes com babuinos machos, enquanto Felipe e Bobo seguem
um padrao semelhante ao se conectarem com fémeas.

A Figura 43 apresenta a ordenacao por ARN, considerando a configuragdo de pesos

[Grau=0,5; Género=0; Idade=1]. A coloragao dos nés reflete a idade dos primatas.
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Figura 43 — ARN - Aplicagdo na Base de Sensores com pesos (Grau=0,5; Género=0;
Idade=1) e nés coloridos pela idade no layout SV. Os intervalos exibidos nas
Figuras (a), (b) e (c) representam amostras das por¢oes inicial, média e final
da rede.

A Figura 43 apresenta o layout em trés janelas temporais distintas (43a, 43b, 43c),
como determinado no Intervalo 1. Atribuindo maior importancia ao atributo idade na
organizacao dos nds, percebe-se que individuos mais velhos tomam a por¢dao média do
layout. Diante disso, é possivel que, mesmo nao sendo os babuinos mais ativos do grupo,
os mais experientes mantenham sua dominéncia na formacao da estrutura social entre os
primatas Papio papio.

A Figura 44 exibe as trés partes do Intervalo 1 no SV ordenado por ARN considerando
a configuragao de pesos [Grau=0,5; Género=0; Idade=1], mas os nés foram coloridos por

género desta vez.
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Figura 44 — Visualizacdo em Sequence View com os dados ordenados por vizinhos re-
correntes, com os pesos [Grau=0,5; Género=0; Idade=1], enquanto as cores
representam o género. Os intervalos exibidos nas Figuras (a), (b) e (c) repre-
sentam amostras das porcoes inicial, média e final da rede.

A Figura 44 apresenta trés janelas temporais distintas, como determinado no Intervalo
1. Observando as Figuras 44a, 44b e 44c, nota-se uma leve predominancia de nos laranjas
na parte superior e roxos na parte inferior. No entanto, a medida que a idade recebe
maior peso em relagdo ao grau, a coesao entre nés do mesmo género se torna menos
evidente, surgindo interacoes entre faixas etarias distintas. Esse padrao sugere que a
idade contribui de forma relevante para a estruturacao da rede social, influenciando a
distribuicao dos individuos e suas interacoes, ainda que o género continue presente como
atributo organizador em alguns contextos.

Detalhando a anélise pela ordenagdo por ARN, definindo os pesos [Grau=0,5; Gé-

nero=1; Idade=0] se obtém a Figura 45.
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Figura 45 — ARN - Aplicagdo na Base de Sensores com pesos (Grau=0,5; Género=1,;
Idade=0) e nés coloridos pelo género no layout SV. Os intervalos mostrados
nas Figuras (a), (b) e (¢) representam amostras das por¢oes inicial, média e

final da rede.

A Figura 45 apresenta trés janelas temporais distintas conforme Intervalo 1 (45a, 45b, 45¢.

Observa-se uma concentra¢ao mais evidente de nés laranjas (machos) na parte superior e

de nés roxos (fémeas) na inferior. A atribuicao de peso 1 ao género orienta a ordenagao,

tornando-o o fator predominante em relagao ao grau. Como a rede é composta por apenas

dois géneros, sua organizagao ocorre de forma segmentada, mantendo um equilibrio entre

as porgoes. Primatas como Bobo e Violette, jovens adultos macho e fémea, intermedeiam

relagdes entre géneros opostos.

Seguindo o Intervalo 2, a Figura 46 apresenta o layout TAM, no qual a rede é repre-

sentada em trés janelas temporais(46a, 46b, 46¢).
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Figura 46 — ARN - Aplicagdo na Base de Sensores com pesos (Grau=0,5; Género=0;
Idade=1) e nés coloridos nés coloridos de acordo com a intensidade das cone-
x0es no layout TAM. As Figuras (a), (b) e (c¢) correspondem a trés intervalos
de tempo distintos.

As Figuras 46a, 46b e 46¢ mostram a recorrente proximidade entre Fana, Ewine,
Felipe e Angele, bem como entre Arielle e Feya, no layout TAM. Esses agrupamentos
refletem a similaridade dos atributos estaticos combinados ao grau relativo de conecti-
vidade. Observa-se que os individuos mais jovens permanecem os mais ativos, e que a
similaridade tende a ser mais intensa entre parentes proximos, como os irmaos Felipe e
Angele e, em menor grau, Arielle e Feya (tia e sobrinha).

A Figura 47 permite explorar a relagdo parental entre trés membros do grupo em
tempos definidos no Intervalo 2, com os noés ordenados por vizinhos recorrentes, sem

influéncia dos atributos.
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Figura 47 — ARN - Aplicacao na Base de Sensores. Nés ordenados por RN e coloridos de
acordo com a intensidade das conexoes no layout TAM e destacando a proxi-
midade entre a mae Petoulette e seus filhos Felipe (roxo) e Angele (laranja)
em trés intervalos temporais distintos.

As Figuras 47a, 47b e 47¢ apresentam trés segmentos da rede, onde a proximidade entre
Petoulette e seus descendentes Felipe (destacado em roxo) e Angele (em laranja) no layout
TAM reflete semelhancgas de atributos e padroes de conectividade local considerados na
ordenacao. Os resultados indicam que a relagdo entre a mae e seus descendentes ja adultos
permanece relevante. Felipe, de 8 anos, foi colocado mais proximo de sua mae Petoulette,
de 19 anos, do que de sua irma Angele, de 13 anos. Essa observacao sugere que, nesse
caso, o grau de parentesco exerce maior influéncia na posicao relativa desses nés no layout
do que a idade, apontando para a necessidade de investiga¢Ges mais aprofundadas sobre
esse padrao no contexto social analisado.

E mostrado na Figura 48a a visio geral da rede pelo layout TAM ordenado por ARN
com os pesos configurados em [Grau=0,5; Género=1; Idade=0], enquanto na Figura 48b
mostra o SV com os nés coloridos de acordo com a idade e na Figura 48c pelo género dos

primatas.
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Figura 48 — ARN - Aplicagdo na Base de Sensores com pesos (Grau=0,5; Género=1;
Idade=0) nos layouts SV com os nds coloridos pela idade (b) e género (c). O
layout mini mapa TAM, com nés coloridos pela forca das conexoes, é exibido
na Figura (a).

A Figura 48a destaca a concentracao das atividades da rede na regiao central do layout.
Ao comparar as visualizagoes das Figuras 48b e 48c no SV, observa-se que o niicleo da
rede, nessa ordenacgao, ¢ composto em grande parte por babuinos mais jovens, ainda que o
género tenha sido configurado como o atributo de maior influéncia na disposi¢do dos nos.
Esse resultado ¢é consistente com a tendéncia identificada também na rede de observagoes,
em que individuos de ambos os géneros ocupam posicoes centrais no layout. A combinagao
desses layouts sugere que a faixa etaria desempenha papel relevante na organizagao social
dos Papio papio, aproximando individuos jovens em posi¢des centrais, embora género e
conectividade também contribuam para a configuracao global.

A Figura 49 exibe a ordenagao de ARN ponderando os pesos em [Grau=0,5; Género=1;
Idade=1], colorindo os nés pela idade. Os intervalos representam as divisdes determinadas

no Intervalo 1.
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Figura 49 — ARN - Aplicagdo na Base de Sensores com pesos (Grau=0,5; Género=1,;
Idade=1) e nés coloridos pela idade no layout SV. As Figuras (a),(b) e (c)
representam divisoes do Intervalo 1.

Como mostrado nos intervalos das Figuras 49a, 49b e 49¢, Felipe, Angele, Petoulette
e Atmosphere ocupam a regiao central do layout. De modo semelhante ao observado na
rede de observacoes, Felipe é o mais jovem entre os quatro. Esses resultados indicam que
a idade exerce influéncia relevante na configuracao dessa por¢ao da estrutura, superando
em parte o papel do género. Apesar de a populacao total ser composta pelo dobro de
fémeas em relacao a machos, o grupo central apresenta propor¢ao mais equilibrada entre
o0s sexos, sugerindo que a presenga nesse nicleo esta mais associada a faixa etaria, ja que
todos os individuos sao considerados adultos a partir dos 8 anos. O caso de Felipe ilustra
como a idade pode contribuir para o posicionamento central na rede, mesmo em contextos
onde o género nao estabelece distin¢gdes marcantes.

Embora os machos sejam ligeiramente mais ativos na iniciagdo das interagoes, as
fémeas tém uma participacao social significativa, evidenciando que as relagoes e decisoes
no grupo nao dependem exclusivamente de um tinico género. Enquanto os machos idosos
investem em coalizoes e demonstracoes ocasionais de forga para sustentar sua dominancia,
as fémeas mais velhas tendem a manter lacos com parceiros proximos, como filhos ou

familiares (FISCHER et al., 2017; MONTANARI et al., 2021).
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Os layouts também permitem observar padroes individuais de conectividade dos nés.
Em coeréncia com o estudo original de Gelardi et al. (2020), a conexao entre Angele e
Felipe se destacou nas duas redes analisadas, especialmente na rede formada com os dados
de sensores. O TAM ordenado por ARN e pesos configurados em [Grau=0,5; Género=0;
Idade=1] é ilustrado na Figura 50.
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Figura 50 — ARN - Aplicagdo na Base de Sensores com pesos (Grau=0,5; Género=0;
Idade=1) e nés coloridos de acordo com a intensidade das conexdes no layout
TAM. Sao destacados nos trés intervalos temporais das Figuras (a),(b) e (c)
a proximidade entre Angele e Felipe.

De forma a refletir as observagoes originais, a Figura 50a representa o intervalo entre
04/07/2019 as 08:31 e 09:13, 50b inclui o periodo de 25/06/2019 das 07:04 as 08:10 e 50c
mostra as conexoes ocorridas em 17/06/2019 entre 19:38 e 20:08. Destacada em vermelho
a proximidade entre Angele e Felipe.

A triade entre Atmosphere, Harlem e Violette aparece nos picos de interacgoes, es-
pecialmente na rede de sensores. O layout seguinte exibe trechos do Intervalo 1 sob a
ordenacao de vizinhos recorrentes tradicional, colorindo os nés pela idade, além de enfa-

tizar as conexoes de Harlem.
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Figura 51 — No6s ordenados por RN e coloridos pela idade no layout SV. Nas trés divisoes
da rede (a),(b) e (c), definidas conforme o Intervalo 1, as conexoes de Harlem
foram destacadas em vermelho, incluindo os nés de origem e destino, bem
como as arestas que as representam. Além disso, a area correspondente as
conexodes entre Harlem e Atmosphere e entre Harlem e Violette foram desta-
cadas de roxo e amarelo, respectivamente. As conexoes entre o trio Harlem,
Violette e Atmosphere foram destacadas por retangulos verdes.

Nos trés intervalos exibidos nas Figuras 51a, 51b e 51c¢ Harlem esteve em contato tanto
com Atmosphere quanto com Violette. Apresentando uma amostra da rede, em 5la e 51c
houve momentos em que o trio se encontrou. Harlem, de 6 anos, demonstra um padrao de
interagao distinto dos demais individuos de sua idade, mantendo contato frequente com
babuinos mais velhos.

Além disso, Harlem e Bobo apresentam comportamentos individuais que vao contra a
tendéncia geral no que tange ao nimero de interagées com o grupo com relagao a idade.
A miniatura do TAM ordenado por ARN com a configuragao de pesos em [Grau=0,5;

Género=1; Idade=0] da Figura 52 evidencia a baixa atividade dos jovens primatas.
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Figura 52 — ARN - Aplicagdo na Base de Sensores com pesos (Grau=0,5; Género=1;
Idade=0) no mini mapa TAM.

Enquanto a maioria dos individuos jovens na rede segue um padrao de alta conectivi-
dade, Harlem e Bobo destoam desse comportamento ao ocuparem posi¢oes periféricas no
layout. Apesar de juvenis, o fato de ambos serem machos pode ter contribuido para seu
afastamento do ntucleo, sugerindo que a interacao entre atributos — como idade e género
— influencia de forma combinada a organizacao da rede. Essa configuragdo evidencia que
o layout permite destacar individuos que nao seguem os padroes predominantes, revelando

possiveis especificidades de suas dinamicas sociais.

4.5 Comparacao entre as Redes de Observacoes e a

Rede de Sensores

A anélise comparativa das duas redes evidencia tanto semelhancas quanto diferencas
na dinamica social dos Papio papio. Em ambas, a idade se destaca como atributo de
grande impacto na formacao das interagoes, ja que individuos mais jovens tendem a
estabelecer lacos mais frequentes e a ocupar posigoes centrais nos layouts. Na rede de
observagoes, essa tendéncia se manifesta em uma diversidade maior de faixas etarias,
incluindo filhotes, enquanto a rede de sensores se concentra em juvenis e adultos, o que
restringe a andalise dos animais mais novos, embora ainda ressalte a elevada conectividade
dos individuos de menor idade. Por outro lado, o género mostrou influéncia em cenérios
especificos, nos quais machos ou fémeas se posicionaram de maneira diferenciada, como no
afastamento de jovens machos da regiao central. A comparacao geral, entretanto, reforga
que a idade prevalece sobre o género na maioria das ordenacgoes, embora a interagao entre

ambos os atributos possa explicar desvios individuais no posicionamento dos nos.

4.6 Complexidade Visual

No layout SV, as conexoes entre os nds sao representadas por linhas verticais e, nesse
contexto, a sobreposicao de arestas constitui o principal fator de desorganizacao visual
nesse tipo de representagdo. Um alto grau de complexidade pode dificultar a interpreta-
¢ao da rede, enquanto a reducao dessas sobreposicoes facilita a identificagao de padroes

significativos que, em visualizagdes excessivamente densas, poderiam permanecer ocultos

(LINHARES et al., 2017).
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Para este trabalho, foi desenvolvido um contador de sobreposicoes de arestas com
o objetivo de mensurar a complexidade visual resultante da reordenacdo dos nds, con-
forme critérios estabelecidos por Linhares et al. (2019). Esse contador opera com duas
abordagens complementares: a contagem por instante de tempo e o calculo da média
de sobreposi¢oes na rede toda, com um limiar configuravel, como ilustrado a seguir pela

Figura 53.

Limiar =1

Intersecao 1

ntersecoes 2 3ed Sobreposicio 1

Intersecio 5 Sobreposicio 2

| - =

2 3

Sobreposicio 3

000000
000000

(a) (b)

Figura 53 — Conceito de intersec¢do e sobreposicao de arestas no layout SV. A Figura
(a) mostra a ocorréncia de intersecgoes e a Figura (b) mostra a formacao de
sobreposicoes de arestas. Figura adaptada de Linhares et al. (2019).

Conforme ilustrado na Figura 53a, uma sobreposicio ocorre quando duas ou mais
arestas estao ativas simultaneamente em um dado instante de tempo t. Nessas situagoes,
podem surgir diferentes regioes de intersecao, definidas como as areas em que essas arestas
se cruzam visualmente no layout. Por exemplo, no instante t = 3, trés arestas estao
ativas e sobrepostas, gerando cinco regioes de interse¢do. Assim, cada sobreposi¢ao pode
envolver uma ou mais interse¢des (LINHARES et al., 2019).

No contexto deste trabalho, uma sobreposicdao é contabilizada por par de arestas ativo
no mesmo instante de tempo ¢, desde que haja pelo menos uma regiao de intersecao entre
elas. A Figura 53b ilustra esse conceito com um limiar = 1. Nesse cenario, se duas
arestas se cruzam em pelo menos uma regiao de intersecdo, isso ¢é registrado como uma
sobreposicao para esse par. Assim, no instante ¢ = 3, trés arestas ativas se cruzam par
a par ao menos uma vez, resultando em trés sobreposi¢oes (uma para cada par de
arestas). A contagem dessas regioes é essencial para avaliar o nivel de poluigao visual no
layout.

A Figura 54 exemplifica como essas sobreposi¢oes ocorrem em detrimento das reorde-

nacoes.
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Figura 54 — Efeito das reordenagoes na complexidade visual do layout SV. A Figura (a)
exibe um trecho da rede em sua ordenagao original, na Figura (b) os nés foram
ordenados por grau, enquanto na Figura (c) a ordenagao é baseada em RN.
Na Figura (d), a ordenagdo por ARN considera os pesos configurados como
[Grau = 1.0, Género = 0.5, Idade = 0], enquanto na Figura (e) a configuragao
dos pesos foi [Grau = 0.8, Género = 0.3, Idade = 1]. As conexdes ocorridas
no intervalo de tempo de exemplo foram destacadas em vermelho.

As Figuras 54a, 54b, 54c, 54d e 54e destacam em vermelho as conexoes ocorridas em
13/06/2019 as 09:56:00. Na ordenagao original, 5 arestas ficaram sobrepostas. O ntimero
de sobreposi¢oes observadas na Figura 54b, onde a ordenacao foi feita por grau, foi 3.
Na Figura 54c, com ordenagao baseada em RN, esse total foi para 5. Na Figura 54d,
considerando ARN com os atributos configurados como [Grau = 1, Género = 0.5, Idade
= 0], o ntimero de sobreposigoes foi 3. Ja na Figura 54e, onde a configuragao dos pesos
foi [Grau = 0.8, Género = 0.3, Idade = 1], o total de sobreposigoes observadas foi 6.

Esses resultados indicam que os efeitos da reordenacao estao relacionados a estrutura
topoldgica da rede e ao tipo/relevancia dos atributos considerados. A inclusao ponderada
de atributos na ordenacgao dos nés pode revelar padroes ocultos de interagao e agrupamen-
tos sem, necessariamente, influenciar na legibilidade do layout. Ainda assim, a defini¢ao
dos pesos deve ser realizada criteriosamente, a fim de manter o equilibrio entre clareza
visual e expressividade.

O Algoritmo 2 descreve as etapas adotadas para a deteccao e quantificacdo dessas

sobreposicoes.
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Algoritmo 2 Calculo da Média de Sobreposi¢oes Visuais em SV

Etapa 1: Inicializacao

1: sobreposicao < 0

Etapa 2: Processamento por instante de tempo
2: Para cada t € T Faga

3: Arestas; < retornaArestas(t)

4: intervalos < ()

Etapa 2.1: Construgao dos intervalos verticais

5: Para cada aresta a € Arestas; Faga

6: origem < posicaoVertical(a.origem)

7 destino < posicaoVertical(a.destino)

8: intervalos[a] < lista de ndés ordenados verticalmente entre a.origem e a.destino, incluindo

ambos
9: Fim Para
Etapa 2.2: Verificagcao de sobreposicoes

10: Para cada (i,7), ¢ € intervalos, j € intervalos Faga
11: intersecao + calculalntersecao(i, j) > Numero de nds sobrepostos pelas duas arestas
12: Seintersecao> LIMIAR Entao > LIMIAR define a quantidade minima de sobreposicao
13: sobreposicao <+ sobreposicao + 1
14: Fim Se
15: Fim Para
16: Fim Para
Etapa 3: Caélculo da média final
17: sobreposicaoM edia <+ %Retorne sobreposicaoM edia

O algoritmo percorre todos os instantes de tempo disponiveis e, para cada intervalo de
tempo, extrai as arestas associadas. Em seguida, para cada aresta, calcula-se o intervalo
vertical formado pelas posi¢oes dos nés de origem e destino na ordenagao atual. Ao
comparar todos os pares possiveis de intervalos distintos, identifica-se uma sobreposicao
sempre que dois intervalos compartilham parte da mesma regiao vertical, isto é, quando
ha intersecao entre eles. As sobreposigoes sao contabilizadas quando a intersecao excede
um limiar configuravel (neste caso, LIMIAR = 1), e ao final, calcula-se a média dividindo
o total de sobreposi¢oes pelo niimero de intervalos de tempos avaliados. FEssa métrica
fornece uma estimativa do nivel de complexidade visual causada pela sobreposicao de
arestas, refletindo diretamente na legibilidade da visualizagao.

Essa abordagem fornece uma métrica objetiva da complexidade visual associada a
densidade de conexoes sobrepostas, sendo particularmente 1til para a avaliacdo e compa-
racao de diferentes ordenacoes de nds em visualizacoes de redes temporais. A média de
sobreposicoes detectadas nos layouts gerados no contexto deste estudo foi calculada para
diferentes métodos de ordenacao e combinagoes de atributos, de acordo com o exposto na

Tabela 3.
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Tabela 3 — Média de sobreposigoes por ordenacao e base, com variagao percentual visual
combinada. A barra indica a redugdo (verde) ou aumento (vermelho) em
relacao ao valor original.

Base Ordenacao Média de | Variacao (%)
Sobrepos.

Observagoes| Original 0.77 0.00%
Grau 0.72 B -6.49%
RN 0.73 | -5.19%
ARN (Grau=1, Género=0.8, Idade=0.5) 0.76 I 2.60%
ARN (Grau=1, Género=0.5, Idade=0.7) 0.79 I -2.60%
ARN (Grau=1, Idade=1) 0.74 | -3.90%
ARN (Grau=0.2, Género=0.6) 0.76 | -7.79%

Sensores Original 1.02 0.00%
Grau 0.93 || -8.82%
RN 1.05 I 2.94%
ARN (Grau=1, Idade=1) 1.11 [ | 8.82%
ARN (Grau=1, Género=0.5, Idade=0.5) 0.96 ] _7.84%
ARN (Grau=0.2, Género=0.7, Idade=1) 1.02 0.00%
ARN (Grau=0.5, Género=0.3, | 0.96 1 -4.90%
Idade=0.2)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Conforme os resultados apresentados na Tabela 3, na base Sensores, a ordenagao ARN
[Grau=1; Idade=1] resultou na maior média de sobreposi¢oes, com valor de 1,11, represen-
tando um aumento de 8,82% em relagdo a ordenacao original (1,02). Em contrapartida, a
ordenagao baseada unicamente no grau apresentou uma média de 0,93, configurando uma
reducao de 8,82%. J4 a configuragdo ARN [Grau=0,5; Género=0,3; Idade=0,2] também
apresentou redugao, com média de 0,96 (-4,90%).

Na base Observagoes, as variagoes foram mais discretas. A ordenacdo ARN [Grau=1;
Género=0,5; Idade=0,7] obteve a maior média, com 0,79, o que representa um aumento
de 2,60% em relagao ao valor original (0,77). J& a ordenacao por grau reduziu a média
para 0,72, correspondendo a uma diminuicao de 6,49%.

A andlise dos resultados da Tabela 3 revela padroes relevantes sobre o impacto das
estratégias de ordenagao na reducao da complexidade visual. Observa-se que a ordenagao
pelo grau, uma métrica topolédgica tradicional, apresentou desempenho similar nas duas
bases, com reducao média de 8,82% na base de Sensores e 6,49% na base de Observagcoes,
melhorando discretamente a legibilidade enquanto informa, apenas, sobre a conectividade
dos nos.

O algoritmo Recurrent Neighbors tradicional apresentou variacdo nos efeitos. En-
quanto reduziu ligeiramente as sobreposi¢oes na base de Observagoes (5,19%), gerou um
leve aumento na base de Sensores (2,94%), sugerindo que sua eficicia estd relacionada a

estrutura topologica e densidade da rede. A inclusao de atributos dos nds, como idade
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e género, resultou em diferentes comportamentos: algumas combinagoes aumentaram a
complexidade visual, como em ARN [Grau=1; Idade=1] na base Sensores, com acréscimo
de 8,82% na base de Sensores, enquanto outras promoveram estabilidade ou até reducio,
como em RN [Grau=1; Género=0,5; Idade=0,5], que reduziu em 7,84%. Na base de Ob-
servacoes, houve reducao em praticamente todos os testes. A maior média foi registrada
em RN [Grau=1; Género=0,8; Idade=0,5], com aumento de 2,60%, enquanto a maior
reducao ocorreu em RN [Grau=0,2; Género=0,6], com queda de 7,79%. Esses resultados
reforcam que os efeitos da reordenagao estao fortemente ligados a estrutura da rede e a
natureza dos dados utilizados.

Ainda que a inclusao de atributos possa ocasionar um aumento nas sobreposi¢oes em
certos casos, ela possibilita a identificacdo de padroes nao perceptiveis em ordenacoes
baseadas exclusivamente na conectividade. Por exemplo, na Figura 54e, onde a idade
recebeu maior peso, seguida pelo grau e pelo género, destaca-se uma concentracao de
arestas sobrepostas na regiao de Angele, Atmosphere, Ewine e Felipe. Em contraste, na
Figura 54d, a idade foi descartada e a conectividade teve o dobro da influéncia em relagao
ao género, resultando na centralidade do trio Angele, Ewine e Felipe, com Atmosphere
aparecendo de forma menos proeminente.

Esse comportamento evidencia como a variagdo na ponderacao de atributos pode
influenciar diretamente a percepcao dos agrupamentos sociais. Atmosphere, por exemplo,
destacou-se na ordenacgao guiada pela idade, sugerindo que individuos mais velhos podem
assumir papel central em determinados cenarios, enquanto perdeu relevancia quando a
idade foi desconsiderada, indicando que sua posic¢ao esta mais associada ao atributo etario
do que ao grau ou género, nesse caso. Ja o destaque do trio Angele, Ewine e Felipe indica
lagos consistentes entre individuos mais jovens.

De forma complementar, as visualizagoes sugerem que idade e género modulam a
formacao de lagos sociais, mas em diferentes intensidades e contextos. Nas configuragoes
em que o género foi considerado, as fémeas tendem a se concentrar na regiao central do
layout, enquanto individuos jovens do sexo masculino, como Harlem e Bobo, aparecem
em posigoes mais periféricas. Esse padrao reforca que a presenca no niicleo nao depende
apenas da idade, mas resulta da interacao entre atributos como o género e a conectividade
local.

Assim, mesmo com o aumento das sobreposi¢oes em decorréncia da reorganizacao dos
nos, os padroes emergentes mostram-se mais informativos para compreender a dinamica
social do que os nimeros isolados de interagoes. A flexibilidade na configuracao dos pesos
permite ajustar a visualizacao as necessidades da andlise, oferecendo uma abordagem
exploratéria para aprofundar o estudo de redes dindmicas multivariadas e destacando a

relevancia dos atributos dos nés na interpretagao das estruturas.
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4.7 Discussao

Os experimentos realizados com a técnica dos Vizinhos Recorrentes Baseados em Atri-
butos (ARN), aplicados a base de dados de interagoes sociais entre babuinos, revelaram
padrdes significativos que aprimoraram a compreensao da dindmica dessas redes. A incor-
poragao de atributos como grau, género e idade ao processo de ordenagao dos nés permitiu
a identificacao de relagoes que nao eram observadas em abordagens baseadas unicamente
na topologia da rede, além de possibilitar a identificacao de grupos e hierarquias sociais
que anteriormente passavam despercebidos. Ao aplicar a coloragao dos nés conforme idade
ou género e organiza-los segundo a técnica ARN, por exemplo, foi possivel observar que
atributos individuais influenciavam diretamente a formacao e a frequéncia das interagoes.
Babuinos de determinadas faixas etarias ou géneros demonstraram maior tendéncia a for-
mar grupos coesos e a interagir com maior intensidade, evidenciando estruturas sociais
implicitas.

Além disso, a analise temporal das conexdes mostrou que mudancas nos atributos dos
nos, como o envelhecimento dos individuos, estavam correlacionadas as transformacoes
nos padroes de conexdao, sugerindo que esses atributos funcionam como preditores da
dindmica relacional. A preservacao da ordem temporal das interagoes revelou-se particu-
larmente importante na analise de redes dinamicas, pois permitiu observar a progressao
e a reorganizacao das relagoes entre os primatas ao longo do tempo, algo que se perderia
em abordagens estaticas.

Outro aspecto observado foi a melhora na legibilidade visual das redes. A ordenacao
orientada por atributos contribuiu, em muitos casos, para a reducao da complexidade vi-
sual, conforme métricas apresentadas na Tabela 3. Essa organizacao mais clara favoreceu
a identificagdo de padroes de conectividade e facilitou a interpretacao dos dados, mesmo
diante da complexidade inerente as redes dinamicas.

A aplicacao da técnica em diferentes bases de dados demonstrou variagbes importan-
tes. Na base de observacoes, foi possivel detectar com maior clareza a influéncia dos
atributos na formacao de agrupamentos, possivelmente devido a natureza mais relacio-
nal e qualitativa desses dados. Ja na base capturada por sensores, embora as interacoes
fossem mais circunstanciais, a técnica ainda permitiu realcar padroes de comportamento,

sugerindo sua robustez mesmo em cenarios com menor qualidade seméantica.
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CAPITULO

Conclusao

A presente dissertacao teve como objetivo apresentar uma estratégia de visualizacao
para Redes Dindmicas Multivariadas, incorporando os atributos dos nés da rede na for-
macao das conexoes ao longo do tempo, de forma a enriquecer a compreensao estrutural
e dinamica dessas redes.

A proposta metodoldgica, centrada na adaptacao da técnica Recurrent Neighbors para
incorporar atributos, revelou-se eficaz tanto na organizacao visual quanto na capacidade
analitica dos layouts gerados, gracas a combinacao de estratégias como a ordenagao pon-
derada dos noés, a configuracao flexivel de pesos atribuidos aos atributos e a coloragao
orientada por dados, que juntas ampliaram a expressividade das visualizacoes

O desenvolvimento desta pesquisa também considerou a flexibilidade da ferramenta.
Além de poder ser utilizada em dominios diversos, como redes bioldgicas, urbanas e acadé-
micas, ao permitir a configuracao dos pesos atribuidos a cada atributo dos nés, o sistema
oferece ao analista uma maneira de explorar diferentes combinagcoes, adaptando o layout
aos interesses de cada estudo. Isso se mostrou particularmente 1til na comparacao entre
diferentes contextos, como na aplicacdo da estratégia a duas redes de diferentes niveis
semanticos e granularidade temporal, onde os mesmos atributos podem exercer diferentes
papéis, dependendo da forma como os dados foram coletados. Na base observacional, o
método destacou agrupamentos sociais frequentemente associados a semelhancga de atri-
butos como idade e género, refletindo estruturas bem definidas. Na base derivada de
sensores, apesar da maior aleatoriedade nas conexdes, a técnica ainda foi capaz de evi-
denciar padroes recorrentes de comportamento. Assim, foi possivel confirmar que a técnica
é robusta o suficiente para lidar com diferentes formatos e densidades de dados.

A reorganizacao dos ndés com base em atributos permitiu ajustar a representacao vi-
sual para destacar diferentes aspectos da rede, mesmo quando isso implicou aumento na
sobreposicao de arestas. Ainda que a legibilidade em termos de clareza visual absoluta
nao tenha sido sempre favorecida, a interpretacao analitica da rede foi, em muitos casos,
beneficiada. Isso demonstra que, além de promover a reducao da complexidade visual,

¢é preciso considerar os objetivos da andlise ao definir critérios de ordenagao. Em outras
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palavras, o aumento da sobreposi¢ao pode ser um custo aceitavel quando o beneficio inter-
pretativo compensa, como nos casos em que agrupamentos sociais, hierarquias implicitas
ou desvios comportamentais sao revelados com mais nitidez.

Outro ponto de destaque foi a contribuicao metodoldgica para o campo da visualiza-
¢ao de redes temporais. A proposta apresentada amplia as possibilidades de analise ao
combinar multiplas dimensées de informacao (tempo, conectividade e atributos dos nds)
em um unico espago visual. A adaptacao dos layouts classicos como o Sequence View e
o Temporal Activity Map para suportar ordenacgoes orientadas por atributos representa
um avanco relevante, especialmente em contextos nos quais os atributos nao podem ser
ignorados.

Dessa forma, foi validada a hipotese de que os atributos dos nés em uma rede dinamica
multivariada influenciam de maneira significativa a formagao das conexoes, enquanto sua
incorporacao nas visualizacoes pode revelar padroes, correlagoes e estruturas que nao
seriam perceptiveis por meio de representagoes convencionais. Assim, além de apresentar a
rede, os layouts tornam-se instrumentos de andlise, capazes de orientar decisoes e formular
novos temas de pesquisa.

A estratégia ARN apresenta algumas limitagoes, sobretudo quando aplicada a redes
de grande escala. Por envolver comparacoes par a par entre nos e a analise combinada de
multiplos atributos, o método pode demandar alto custo computacional. Além disso, a
qualidade da visualizacao gerada pode ser sensivelmente afetada pela resolugdao temporal
e pelo intervalo de observacao adotados, que influenciam diretamente os padroes percepti-
veis na rede. Outro fator crucial é a qualidade dos atributos utilizados: atributos ruidosos,
redundantes ou pouco discriminativos podem comprometer a eficicia da ordenacao, difi-
cultando a extragdo de padroes relevantes e afetando negativamente a interpretacao dos
fenomenos representados.

Seria interessante, em trabalhos futuros, aprimorar a estratégia ARN para torna-la
mais robusta, expandindo sua aplicabilidade a redes com maior diversidade de atributos.
E importante desenvolver uma estratégia de definicdo automatica de pesos dos atributos,
de forma a encontrar a configuracao que melhor destaca padroes especificos.

Acredita-se que as contribui¢oes aqui apresentadas possam servir como base para estu-
dos futuros que desejem aprofundar a analise de redes sociais, comportamentais ou mesmo
redes técnicas que contenham miltiplas varidveis associadas aos seus elementos. O tra-
balho abre caminho para investigacoes que explorem ainda mais a relagao entre atributos
e conectividade, tanto em termos de visualizacao quanto de modelagem, estimulando o

desenvolvimento de técnicas cada vez mais sensiveis as nuances dos dados complexos.
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