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Resumo

A visualizacao de informacoes em redes sociais e complexas apoia os pesquisadores no
processo de analise e identificacao de informacoes que determinem o comportamento das
redes, a este processo é dado o nome de inspecao visual. A drea de pesquisa Visualizacao
da Informagao possui uma subdrea, denominada Visualizacao de Redes, que se ocupa em
definir premissas, técnicas e regras estéticas para a construcao de leiautes de grafos de
redes sociais e complexas desta forma, as informagoes contidas nas redes poderao ser ob-
servadas de forma mais rapida e clara. O objetivo deste trabalho foi a proposicao de uma
extensao para a linguagem unificada de modelagem (UML), denominada de NET-UML,
que auxiliara a construgao de ferramentas que tenham como uma de suas funcionalidades
a visualizacao de redes sociais e complexas. Para a construgao deste trabalho realizamos
revisao sistemética onde verificamos, ao longo dos anos, crescimento no niimero de pesqui-
sas que discutem algoritmos de distribuigao espacial de redes e a inexisténcia de técnicas
ou métodos especificos que apoiem a construcao de ferramentas computacionais para o
dominio das aplicacoes de visualizacao de redes sociais e complexas. Com esta lacuna, as-
pectos sintaticos e semanticos, inerentes ao dominio das redes sociais e complexas, deixarao
de ser documentados ou serao pouco percebidos por estarem generalizados/misturados a
outros conceitos. Para categorizar/documentar as propriedades e comportamentos de al-
guns algoritmos de distribuicao espacial de grafos em duas dimensodes, realizamos estudo
sobre os algoritmos de distribuicao espacial de grafos mais utilizados para a inspecao vi-
sual de redes sociais e complexas. Este estudo serviu de subsidio para a criacao do modelo
NET-UML, testado durante a construcao da ferramenta Open Source SC NET DRAW.
Foi realizado também, estudo e categorizacao de algoritmos de distribuicao espacial de
grafos, utilizados para inspecao visual de redes sociais e complexas para entendimento das
propriedades e comportamentos especificos e comuns a categoria que os algoritmos per-
tencem. Os resultados obtidos foram satisfatorios, pois a NET-UML potencializa, através
do uso de representagao iconica, a abstracao dos objetos e funcionalidades necessarias

para aplicagoes computacionais de visualizagao de redes sociais e complexas.

Palavras-chave: Modelagem de Software, Algoritmos de Visualizagao de Grafos, Mode-

lagem Computacional.



Abstract

The visualization of information in social and complex networks supports the researchers
in the process of analysis and identification of information that determine the behavior
of networks, to this process is called visual inspection. The Information Visualization
research area has a subarea, called Network Visualization, which is responsible for defi-
ning premises, techniques and aesthetic rules for the construction of complex and social
network graphs in this way, the information contained in the networks can be observed
more quickly and clearly. The purpose of this work was to propose an extension to the
unified modeling language (UML), called NET-UML, which will help the construction
of tools that have as one of their functionalities the visualization of social and complex
networks . For the construction of this work, we performed a systematic review where,
over the years, we verified a growth in the number of researches that discuss algorithms of
spatial distribution of networks and the lack of specific techniques or methods that sup-
port the construction of computational tools for the domain of the applications of social
and complex networks. With this shortcoming, syntactic and semantic aspects, inherent
to the domain of social and complex networks, will no longer be documented or will be
poorly perceived because they are generalized /mixed with other concepts. In order to ca-
tegorize/document the properties and behaviors of some algorithms of spatial distribution
of graphs in two dimensions, we performed a study on the algorithms of spatial distribu-
tion of graphs most used for the visual inspection of social and complex networks. This
study served as a basis for the creation of the NET-UML model, which was tested during
the construction of the Open Source SC NET DRAW tool. It was also carried out, study
and categorization of algorithms of spatial distribution of graphs, used for visual inspec-
tion of social and complex networks to understand the properties and behaviors specific
and common to the category that the algorithms belong to. The results obtained were
satisfactory, because NET-UML potentiates, through the use of iconic representation, the
abstraction of the objects and functionalities necessary for computational applications of

visualization of social and complex networks.

Keywords: Software Modeling, Graph Visualization Algorithms, Computational Mode-
ling.
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Introducao

As pesquisas sobre redes sociais e complexas vém evoluindo ao longo do tempo e tém
como suporte o uso de ferramentas computacionais. Tais ferramentas propiciam analise
estatistica e inspecao visual dos grafos originados pelas redes. A tarefa de abstracao e
modelagem para construgao destas ferramentas nao considera a semantica e a sintaxe
necessarias para o dominio de redes sociais e complexas. Leva em conta somente questoes
relacionadas com o paradigma de desenvolvimento utilizado com isso, detalhes importan-

tes podem passar despercebidos.

1.1 Definicao do Problema

Segundo Mazza (2009), o processo de transformar dados em sabedoria se d4 a partir da
transformacao de dados em informagao, informacao em conhecimento e conhecimento em
sabedoria, obviamente, assumindo a existéncia de conhecimentos anteriores a cerca do
assunto de interesse, neste contexto, o uso de elementos pictograficos apoiam o processo
de geragao de conhecimento, uma vez que elementos visuais sao rapidamente entendidos

e processados pelo cérebro humano.

A area de conhecimento Visualizagdo da Informagao possui uma subarea chamada de
Visualizagao de Redes, que se ocupa da discussao de premissas e técnicas que apoiam a
representacao de informacao em redes. Com base nestes conceitos sao criados leiautes de
distribuigao e visualizagao de grafos utilizados para andlise de redes sociais e complexas
(Mazza, 2009).

A partir da andlise dos cédigos fontes e estrutura de dados utilizadas na construcao das
ferramentas e bibliotecas Open Source especialistas em visualizacao de redes sociais e
complexas, desenvolvidas com o uso do paradigma da orientacao a objetos, verificamos
que as mesmas formam modeladas com o uso de técnicas que nao consideram de forma
adequada a semantica e a sintaxe inerentes ao dominio que tais ferramentas discutem.
As ferramentas utilizadas como referéncia para a construcao deste trabalho foram Gephi
versao 0.9.2, i«Graph versao 0.7.1, jGraph versao 0.9.0 e Graph Sharp versao 1.0, porém as
mesmas nao disponibilizam em seus repositérios ou sites a documentacao técnica utilizada

para a construgao dos seus respectivos modelos de anélise.
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1.2 Objetivo

O objetivo geral desta pesquisa é propor uma extensao para a linguagem unificada de
modelagem (UML), de modo a potencializar o desenvolvimento de ferramentas computa-
cionais que possuam como uma de suas funcionalidades a visualizacao de redes sociais e

complexas a partir da distribuicao espacial de seus respectivos grafos.

Os objetivos especificos sao:

Investigar a categorizacao de algoritmos de distribuicao espacial de grafos de redes

sociais e complexas;

e Analisar ferramentas de visualizacao de redes sociais e complexas e as técnicas de

modelagem utilizadas para sua construcao;

e Criar esteredtipos através de modelo iconico para classificar objetos relacionados

com distribuicao espacial de grafos de redes sociais e complexas e;

e Construir ferramenta Open Source para visualizacao de redes sociais e complexas
em ambiente bidimensional, como forma de testar o modelo proposto pela presente

pesquisa.

1.3 Importancia da Pesquisa

A construcao de ferramentas computacionais requer exercicios de abstracao dos aspectos
do mundo real para o mundo computacional. Quanto mais especializada for a ferramenta
maior deve ser a andlise conceitual, sintdtica e semantica. O crescimento do nimero
de pesquisadores que utilizam redes sociais e complexas como ferramenta de pesquisa,
provoca a necessidade de oferta de ferramentas computacionais que sejam capazes de
apoiar a realizacao destes trabalhos. A existéncia de novas técnicas e linguagens para
construcao da modelagem de ferramentas especialista em visualizacao de redes sociais e
complexas, potencializara a evolugao e surgimento de novas ferramentas computacionais

para este dominio de aplicagao.

As técnicas de modelagem de ferramentas computacionais existentes nao caracteriza im-
peditivo para a realizacao de novos estudos e proposicao de novas técnicas de modelagem
umas vez que através de pesquisa de revisao sistematica nao identificamos trabalhos an-
teriores que discutissem técnicas, metodologias ou linguagens para modelagem deste tipo
de aplicacao.

Além de propor a extensao NET-UML, esté pesquisa se propoe a desenvolver um software
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Open Source com o uso da NET-UML como forma evidenciar a sua importancia. O
desenvolvimento do software utilizara técnicas que possibilitem a evolugao do mesmo por
outros pesquisadores.

1.4 DMotivacao

Com a realizagao da revisao sisteméatica para construcao deste trabalho, apresentada no
Capitulo 2, foi possivel verificar o crescimento no nimero de pesquisas que discutem vi-
sualizacao de grafos de redes sociais e complexas e as proposicoes de novos algoritmos de
distribuicao leiautes de grafos, como consequéncia do surgimento de ferramentas computa-
cionais que dao suporte aos pesquisadores de redes sociais complexas em tarefas analiticas
através da inspecao visual.

A construcao de ferramentas computacionais necessita de linguagens, técnicas e meto-
dologias que apoiem o entendimento dos requisitos e conceitos envolvidos no ambiente
onde tais ferramentas estao inseridas assim, o produto final atendera plenamente aos seus
objetivos. Existem linguagens genéricas capazes de apoiar o desenvolvimento de qualquer
tipo de ferramenta computacional da mesma forma que técnicas especializadas que cobrem
de forma especifica determinados tipos de aplicacoes. Neste cenario, temos a linguagem
unificada de modelagem (UML), que pode apoiar o desenvolvimento de ferramentas com-
putacionais que utilizam o paradigma OO para qualquer dominio de aplicacao e o modelo
GEO-OMT, especializado para o desenvolvimento de sistemas de informacao geografica

(SIG).

Durante a revisao sistematica foi observado a inexisténcia de linguagens, técnicas ou meto-
dologias especificas, que apoiem a construcao de ferramentas que tenham como funciona-
lidades a visualizacao de redes sociais e complexas. Esta lacuna demostra a oportunidade
para o desenvolvimento de ferramentas especialistas que cubram as questoes que o dominio
de redes sociais e complexas necessitam haja visto o potencial para surgimento de novas

ferramentas computacionais para este dominio de aplicacao.

1.5 Aspectos Metodologicos

Apos a definicao do tema para realizagao da presente pesquisa e construcao da dissertacao,
foi inciada a revisao sistematica, apresentada no Capitulo 2, objetivando identificar traba-
lhos anteriores sobre o tema escolhido e ter direcionamento para a conducao dos trabalhos.
Em paralelo a revisao sistematica, foi construida ferramenta Sistema de Criacao de Re-
des de Colaboracao Cientifica (SCRCC), que possui funcionalidades de recuperagao de
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dados de producao bibliografica de pesquisadores a partir de curriculos lattes; criacao de
redes unimodais e bimodais de coautoria, palavras chave e area de conhecimento além da
importacao de arquivos de redes criados nos software Gephi e Pajek.

A construgao da SCRCC possibilitou o entendimento dos conceitos e a sintaxe envolvida
neste dominio de aplicagao de redes e proporcionou publicacoes de artigos em eventos

cientificos como IV Workshop de Pesquisa Tecnologia e Inovacao (PTI), e VIII Encontro
de Fisica Aplicada (DOI: 10.5151/phypro-viii-efa-46).

Durante a realizacao da revisao sistematica, foi identificado trabalho correlato que discute
modelagem de ferramentas para dominio dos sistemas de informagoes geograficas (SIG)
que faz uso do paradigma da orientagao a objetos (OO). O mesmo serviu como inspiragao
para a realizacao da presente pesquisa. Apresentamos no Apéndice B, discussao sobre o
trabalho correlato, modelo GEO OMT.

Apoés andlise do trabalho correlato, foi realizado estudo sobre algoritmos de distribuigao
de grafos para entender as técnicas de visualizacao de informacao em redes e critérios

estéticos que devem ser respeitados.

A sexta etapa da pesquisa foi a construcao do modelo NET-UML, realizada apds enten-
dimento das questoes conceituais, comportamentais e técnicas relacionadas com a teoria
e visualizacao de redes sociais e complexas e modelagem da ferramentas computacionais
desenvolvidas a partir do paradigma da orientacao a objetos. O modelo NET-UML sera

discutido no Capitulo 4, Segao 4.1.

Apés a construcao do modelo NET-UML, foi desenvolvida a ferramenta Open Source
SC NET DRAW como forma de testar o modelo proposto. Os resultados obtidos serao
apresentados no Capitulo 5.

Apresentamos na Figura 1.1 de forma sequencial, os passos para a realizacao da presente

pesquisa.
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Definicdo do problema correlato | de distribuicio de redes
de pesquisa

Realizacio de pesquisa
de revisio sistemitica

Teste do modelo Net
Construgdo do modelo UML com a construgio . - :
Net UML » da Ferramenta SC Net »| Andlise de resultados Consideragdes finais 4)@
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Figura 1.1: Passos para realizacao da pesquisa. Fonte: Préprio autor
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1.6 Organizacao da Dissertacao de Mestrado

A presente pesquisa esta organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Revisao Sistematica: Capitulo que apresenta revisao sistematica
de trabalhos desenvolvidos por outros pesquisadores de redes sociais e complexas,
especificamente no que tange a técnicas de modelagem ferramentas de visualizagao
de redes sociais e complexas, construidas a partir do paradigma de desenvolvimento

orientacao a objetos;

e Capitulo 3 - Algoritmos de Leiaute de Grafos: Capitulo responsavel por apre-
sentar conceitos de visualizacao da informacao, teoria dos grafos, redes sociais e
complexas e algoritmos de distribuicao de grafos, bem como, estratégias de catego-
rizacao dos algoritmos de distribuicao de grafos apresentados neste trabalho, a partir
de analises quantitativa e qualitativa;

e Capitulo 4 - NET-UML: Este capitulo discute conceitos relacionados com o
paradigma de desenvolvimento orientado a objetos e a linguagem de modelagem
unificada (UML) e, por fim, apresenta proposta de extensao da linguagem UML,
denominado NET-UML, para uso na criacao de modelos de andlise de software de

visualizacao de redes sociais e complexas;

e Capitulo 5 - Resultados e Discussoes: Neste capitulo serao apresentados os

resultados obtidos no desenvolvimento da ferramenta de visualizacao de redes so-
ciais e complexas, denominada SC NET DRAW, a partir do uso da NET-UML e
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comparacao do modelo de andlise desta com o modelo de analise de ferramentas de
visualizacao de redes .

e Capitulo 6 - Consideragoes Finais: Capitulo responsavel por apresentar as consi-
deracoes finais, contribuigoes da pesquisa e atividades futuras a serem desenvolvidas

a partir dos resultados obtidos.




Capitulo Dois

Revisao Sistematica Sobre Técnicas de Modelagem
de Ferramentas de Visualizacao de Redes Sociais e

Complexas

A realizacao de pesquisas suportadas por redes sociais e complexas nos ajuda a perceber
o comportamento de diversos tipos de sistemas, seja através da andlise estatistica ou da
inspecao visual das redes (Albert; Barabasi, 2002), (Newman, 2010) e (Barabési, 2010).

A drea de visualizacao da informacao discute técnicas de apresentacao de informagoes
contidas em redes sociais e complexas, a partir da criacao de imagens de grafos, que
apoiam a inspecao visual das redes (Mazza, 2009).

Existem ferramentas computacionais (e.g Tulip, Gephi, iGraph e Graph Shrap) desenvol-
vidas a partir do paradigma da orientacao a objetos que propiciam a inspecao visual e
manipulagao de redes sociais e complexas. No processo de desenvolvimento de tais ferra-
mentas, é esperado que sejam utilizadas técnicas que considerem a semantica e a sintaxe

que o dominio deste tipo de aplicacao esta inserido.

Larman (2007) e Wazlawick (2011) defendem em suas obras que o desenvolvimento de soft-
ware orientado a objetos deve considerar os aspectos conceituais inerentes ao dominio onde
o mesmo esta inserido. Neste contexto, a Linguagem de Modelagem Unificada (UML) for-
nece vasto ferramental para a construgao dos artefatos necessarios para o desenvolvimento

de software cobrindo os aspectos estruturais, comportamentais e de interacgao.

Apresentamos neste capitulo revisao sistematica de trabalhos desenvolvidos por outros
pesquisadores de redes sociais e complexas.

O objetivo desta revisao sistematica é a investigacao de algoritmos de distribui¢ao es-
pacial de grafos utilizados no estudo de redes sociais e complexas, suas propriedades e
comportamentos, bem como a verificacao de técnicas de modelagens especificas para a

construcao de ferramentas computacionais visualizacao de redes sociais e complexas.

Foram levantados artigos, teses e livros que serviram de suporte para o desenvolvimento

da presente pesquisa. A revisao sistematica teve como plataforma de pesquisa os portais
de periédicos ACM Digital, Web of Science, Science Direct e IEEE.
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2.1 Metodologia de Revisao Sistematica

Mancini e Sampaio (2007) definem revisdo sistemdtica como um tipo de pesquisa que
busca na literatura evidéncias de pesquisas anteriores sobre determinado tema. Esse
mecanismo se da a partir do uso de técnicas de busca, selecao, avaliacao e critica dos

trabalhos encontrados, indicando o cenario atual das pesquisas sobre o tema.

Mancini e Sampaio (2007) propdem como etapas de um revisdo sistematica: defini¢ao
da pergunta cientifica; definicao das bases de dados de consulta; estabelecimento dos
critérios de buscas e sele¢ao; realizacao das buscas nas bases de dados definidas; aplicacao
de critérios de selecao e exclusao de trabalhos; analise critica dos trabalhos selecionados

e; apresentacao da conclusao a cerca dos resultados obtidos.

Apresentamos na Figura 2.1, de forma sequencial, os passos para a realizacao de uma

revisao sistematica.

Aplicar criterios na selegio dos artigos e

populagao e intervensao de interesse. justificar possivels exclusoes

Definir a pergunta cientifica, especificando a} }

X estudos incluides na revisdo
estratégia de busca.

W

informacgoes disponibilizadas pelos artigos

das buscas -
gue foram incluides na revisdo

idanficar ms hases e cades: 8 samm Analisar criticamente e avallar todos os
consultadas; definir palavras-chave &

Definir critérios para selegio de artigo apanl} Preparar um resumo critico, sintetizando as}

v v

Conduzir buscas nas bases de dados
escolhidas com base nas estratéglas Apresentar a conclusso, informando a
definidas, comparar as buscas do

evidancia sobre os efeitos da investigagdo
examinadores e definir seleg¢ao inicial dos ) qaa

artigos d By Wisual Paradigm Cio unity Edition

Figura 2.1: Passos da uma revisao sistemética.Fonte: Adaptado de Mancini e Sampaio (2007)

2.1.1 Questao de Pesquisa

O objetivo desta revisao sistematica foi realizar uma anélise sobre algoritmos de leiautes

de redes e suas implementagoes em ferramentas especialistas com o intuito de responder
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a seguinte questao: Existem técnicas de modelagem para construcao de ferramentas de
visualizacao de redes sociais e complexas?

2.1.2 Selecionando a Evidéncia Cientifica

Foram utilizados como fonte para a realizacao da pesquisa os portais de periddicos ACM
Digital, Science Direct, Web of Science e IEEFExplorer, os Livros: Projeto de Algoritmos
(Ziviane, 2011); Engenharia de Software Uma abordagem profissional (Presman, 2011);
Utilizando UML e Padroes (Larman, 2007); Anélise e projeto de sistemas de informagao
orientados a objetos (Wazlawick, 2011); Complex Networks — An Algorithmic Perspec-
tive(Ercies, 2015); Handbook of Graph Drawing and Visualization(Tamassia, 2013) e;
Anélise de Redes Sociais Uma Visao Computacional (Gabardo, 2015).

Dado a abrangéncia da pesquisa foi necessario criar trés grupos de descritores para que
fosse possivel identificar estudos que os discutissem: algoritmos de visualizacao de redes
sociais e complexas; técnicas e metodologias de visualizacao de redes sociais e complexas

e; técnicas de modelagem de ferramentas de visualizacao de redes sociais e complexas.

Os descritores Algorithm of visualization of Graph, Algorithm of visualization of Network,
Algorithm of visualization of Complex Network e Algorithm of wvisualization of Social
Network foram utilizados para com o intuito de identificar trabalhos que discutissem

algoritmos de visualizagao de redes sociais e complexas.

Para a identificacao de trabalhos que falassem de técnicas e metodologias de visualizagao
de redes sociais e complexas foram utilizados os descritores Draw network, Graph drawing,
Layout draw graph, Graph wvisualization, Network visualization, Social Network Visua-
lization, Complex Network Visualization, Graph Drawing and Visualization, NetWork
Drawing and Visualization, Graph Drawing and Visualization, Complex NetWork Drawing

and Visualization e Social NetWork drawing and visualization.

Os descritores Modeling of Network Visualization Software, Modeling of Graph Visualiza-
tion Software, Modeling of Social Network Visualization Software e Modeling of Complex
Network Visualization Software foram utilizados para identificar trabalhos que discutis-

sem técnicas de modelagem de ferramentas de visualizacao de redes sociais e complexas.
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2.1.3 Critérios de Inclusao e Exclusao

Para a inclusao ou exclusao de pesquisas nesta revisao, foram definidos os seguintes

critérios:

2.1.3.1 Critérios de Inclusao

Trabalhos sobre técnicas de modelagem de software de manipulacao de grafos, redes
sociais e ou complexas - critério que apoia a identificacao de técnicas de modelagem
especificas para software de manipulacao de redes.

Trabalhos sobre a teoria dos grafos, redes sociais e complexas - critério que apoia a
identificacao dos aspectos conceituais da teoria das redes, necessarios para proposicao
da semantica e sintaxe do modelo proposto na presente pesquisa.

Trabalhos sobre visualizagao de grafos, redes sociais e complexas - critério que apoia a
identificacao de producoes que discutam aspectos conceituais e estéticos presente na
visualizacao de informacao em redes, necessarios para implementacao de ferramentas

neste dominio de aplicacao.

Trabalhos sobre algoritmos de visualizacao e distribuicao de redes sociais e com-
plexas - critério que apoia a identificacao de algoritmos especificos de distribuigao
espacial de redes sociais e complexas, para entendimento dos aspectos semanticos,
comportamentais e propriedades que podem emergir da visualizacao das redes sociais
e complexas, a partir da distribuicao proporcionada por tais algoritmos.

2.1.3.2 Critérios de FExclusao

Trabalhos que nao falem sobre técnicas de modelagem de software de manipulacao
de grafos, redes sociais e ou complexas;

Trabalhos que nao falem sobre a teoria dos grafos, redes sociais e complexas.
Trabalhos que nao falem sobre visualizacao de redes sociais e complexas.

Trabalhos que nao falem sobre algoritmos de visualizacao e distribuicao de redes

sociais e complexas.

10
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2.1.4 Conducao da Revisao da Literatura

O levantamento dos trabalhos aderentes a pesquisa foi realizado entre 01 a 31/05/2017 e,

como mencionado anteriormente, as pesquisas foram realizadas nos portais de periddicos
ACM Digital, Science Direct, Web of Science, IEEEzxplorer.

Foram levantados inicialmente 3913 trabalhos. De posse destes, foi realizada verificacao

de duplicacao. Com isso, o nimero de publicacoes reduziu para 2665.

Apresentamos na Tabela 2.1.4 e na Figura 2.2, respectivamente, quantitativos de pu-
blicagoes por descritores e portais de pesquisas. Os descritores Algorithm of visualiza-
tion of Graph, Algorithm of visualization of Network, Algorithm of visualization of Com-
plex Network, Algorithm of visualization of Social Network, Layout draw graph, Complex
Network visualization, NetWork drawing and visualization, Graph drawing and visualiza-
tion, Complex NetWork drawing and visualization, Social NetWork drawing and visualiza-
tion, Modeling of network visualization software, Modeling of graph visualization software,
Modeling of social network visualization software e Modeling of complex network visua-
lization software nao apresentaram resultados enquanto os descritores Graph Drawing e

Network visualization apresentaram grande nimero de publicacoes.

Tabela 2.1: Publicagoes por descritores e portais de pesquisa.

Descritor ‘Web of Science | Science Direct | IEEE | ACM DIGITAL

Algorithm of visualization of Graph

Algorithm of visualization of Network

Algorithm of visualization of Social Network

[==) i enl el el N en)

0 0 0
0 0 0
Algorithm of visualization of Complex Network 0 0 0
0 0 0
6 0 3

Draw network

Graph drawing

1297

166

145

141

Layout draw graph

0

0

0

Graph visualization

624

37

190

112

Network visualization

760

[
o

166

114

Social Network visualization

=~

—_
D

DO
—_

Complex Network visualization

Graph drawing and visualization

NetWork drawing and visualization

Graph drawing and visualization

Complex NetWork drawing and visualization

Social NetWork drawing and visualization

Modeling of network visualization software

Modeling of graph visualization software

Modeling of social network visualization software

Modeling of complex network visualization software

O OO OO OO |00| ] ot

o|lOo|Oo|Oo|lo|lo|lo|lo|lo| o

o|lo|lo|o|lo|lo|lo|lo|lo|o

oO|lo|lo|o|lo|lo|lo|lo|lo|o

Total

2750

255

517

391

Fonte: Proéprio autor
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PublicacGes por descritores e portais de pesquisa
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Figura 2.2: Publicacbes por descritores e portais de pesquisa. Fonte: Préprio autor

Nao foram aplicados filtros temporais para busca das publicacoes. Desta forma foi ob-
servado que desde 1977 existem publicagoes sobre o tema tendo como a obra mais antiga
Automated Display Techniques for Linear Graphs de (Maguire, 1977) apresentada na
4th Annual Conference on Computer Graphics and Interactive Techniques, que discutiu

técnicas automatizadas para apresentacao de grafos lineares.

Foi observado na ultima década grande crescimento no niimero de publicagoes totalizando
1845(69% das publicagoes). Este nimero pode justificar o surgimento e aprimoramento

das novas técnicas e ferramentas de visualizacao de redes sociais e complexas.

Apresentamos na Figura 2.3 o nimero de publicagoes por descritores e ano de publicagao,
nas quais é possivel observar que entre 2004 e 2017 houve aumento no nimero de pu-

blicagoes no tema de visualizagao de redes sociais e complexas.
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Figura 2.3: Estudos por descritores e ano de publicacao.Fonte: Proprio autor
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Apés a eliminagao de trabalhos duplicados, foi realizada verificacao de aderéncia dos tra-
balhos restantes conforme descrito nos critérios de inclusao e exclusao, sendo identificadas
46 publicacoes com total aderéncia ao objeto de pesquisa deste trabalho.

2.1.5 Resultados

As publicagoes selecionadas foram categorizadas como algoritmos de leiaute de grafo e
modelagem, sugerindo como as mesmas serao utilizadas no desenvolvimento da presente

pesquisa.

O maior nimero dos trabalhos selecionados discute algoritmos de leiaute de grafo, o que
contribui para o entendimento das técnicas computacionais envolvidas na visualizagao
de grafos enquanto as publicagoes classificadas como modelagem contribuiram para ve-
rificacdo das questOes tedricas e estéticas. Apresentamos na Tabela 2.2 quantitativo de
publicacoes selecionadas por categoria e portal de periddicos.

Tabela 2.2: Publicacoes selecionadas por categoria.

Categoria IEEE | Nao indexado | ScienceDirect | WebOfScience | Total
Algoritmo de Leiaute de Grafo | 12 0 6 14 32
Modelagem 3 1 2 8 14
Total 15 1 8 22 46

Fonte: Proéprio autor

Foi verificado que 56% das publicacoes selecionadas possuem classificacao Quaélis Capes
nas areas de avaliacao Interdisciplina e Ciéncia da Computagao, conforme apresentamos
nas tabelas 2.3 e 2.4, sendo que destas 80% tém Quadlis A1 ou A2, o que indica a relevancia

das pesquisas relacionadas.

Apesar de 44% das publicacoes selecionadas nao possuirem Quadlis Capes, isso nao que
dizer que sao trabalhos de pouca relevancia, pois, dentre estes estao publicagoes como
Eades, Lin e Tamassia (1990), intitulado An Algorithm for Drawing a Hierarchical Graph,
tido como referéncia quando se fala em algoritmos de desenho de grafos hierarquicos e
McGuffin (2012), intitulado Simple algorithms for network visualization: A tutorial que
apoia iniciantes em pesquisas de algoritmos de distribuicao de grafos.
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Tabela 2.3: Periédicos por Qualis na Area de Avaliacao Interdisciplinar.

Peridédico Al | A2 | B1 | Total Geral
BIOINFORMATICS (OXFORD. PRINT) 1 0 0 1
COMPUTER NETWORKS (1999) 0 1 0 1

FUTURE GENERATION COMPUTER SYSTEMS 0 1 0 1
INFORMATION SCIENCES 1 0 0 1
LECTURE NOTES IN COMPUTER SCIENCE 0 0 2 2

PLOS ONFE 1 0 0 1
SOFTWARE, PRACTICE And EXPERIENCE (PRINT) | O 4 0 4

Total Geral 3 6 2 11

Fonte: Proéprio autor

Tabela 2.4: Periédicos por Qudlis na Area de Avaliagdo Ciéncia da Computacao.
Periddico Al | A2 | B1 | Total Geral

ALGORITHMICA

COMPUTATIONAL GEOMETRY

IEEE TRANSACTIONS ON VISUALIZATION AND COMPUTER GRAPHICS
JOURNAL OF DISCRETE ALGORITHMS (PRINT)

JOURNAL OF VISUAL LANGUAGES AND COMPUTING

Total Geral

DO | — | O = | =

[=>N el e Bl e N E=N =]
(U R = =l )

| O OO D = |

Fonte: Proéprio autor

2.2 Consideracgoes do Capitulo

A revisao sistematica da literatura apresentada neste capitulo nos ajudou a perceber a
evolugao das pesquisas sobre visualizacao de redes através de algoritmos de distribuicao
de grafos e, por conseguinte, o surgimento de ferramentas de visualizacao e manipulacao
de redes como Gephi, Pajek, Ucinet, dando suporte aos pesquisadores que fazem uso de
redes sociais e complexas como ferramenta de trabalho. A Figura 2.3 nos ajuda a perceber

este comportamento.

Durante a realizagao da revisao sistemadtica, através do uso dos descritores citados na
Secao 2.1.2, nao identificamos trabalhos que discutam técnicas de modelagem especificas
para construcao de ferramentas de visualizacao de redes sociais e complexas. Analisamos
também as ferramentas de codigo aberto Gephi, iGraph, JGraph e Graph Sharp e observa-
mos que as estas ferramentas foram desenvolvidas a partir do paradigma OO e fizeram uso
da linguagem unificada de modelagem (UML), mas, ndo identificamos nenhuma técnica
de modelagem especifica para o dominio das aplicacoes de redes sociais e complexas.
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A nao identificacao de trabalhos que discutam técnicas de modelagem especificas para
construcao de ferramentas de visualizacao de redes, sugere oportunidade para realizagao

da presente pesquisa.

Identificamos durante a pesquisa, o trabalho correlato de Borges (1997a) intitulado Mode-
lagem de Dados Geograficos: Uma Extensao do Modelo OMT para Aplicacoes Geograficas

que sera apresentado com maior detalhe também no Capitulo 4.
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Capitulo Treés

Algoritmos de Leiaute de Grafos

A andlise visual de dados, apoiada pela cognicao, em contraponto a andlise textual, faz
com que o processo de transformacao dos dados em conhecimento seja mais rapido e
intuitivo, uma vez que a percepcao de informacgoes contidas em pictogramas é percebida
de forma mais rapida pelo cérebro humano (Mazza, 2009).

Os algoritmos de distribuicao espacial grafos, também conhecidos como algoritmos de
distribuicao de rede ou algoritmos de leiaute de rede, organizam os elementos da rede de
forma visual de acordo com o tipo de analise que se deseja fazer, indo além da criacao de
um grafo como figura plana, mas conseguindo criar uma figura que favoreca a geracao de

conhecimento a cerca do objeto de anélise.

O objetivo deste capitulo é apresentar os algoritmos de distribuicao espacial de grafos
utilizados na andlise de redes sociais e complexas de forma categorizada. Para tanto,
faz-se necessario, discutir conceitos que norteiam a visualizacao de informagao em redes

como visualizacao da informacao, teoria dos grafos e redes sociais e complexas.

Os algoritmos discutidos neste capitulo foram selecionados a partir da verificagao dos
estudos de Khokhar (2015), Brandes e Wagner (2013), Csardi e Nepusz (2006).

3.1 Visualizacao da Informacao

A utilizacao de elementos pictograficos apoia o processo de transformacao de dados em
informagcao e esta em conhecimento, uma vez que os elementos visuais sao rapidamente
entendidos e processados pelo cérebro (Mazza, 2009). A visualizagao da informacao possui
uma subarea chamada de visualizacao de redes, que se ocupa da discussao de premissas e
técnicas que apoiam a representacao de informacao e a partir destes conceitos sao criados
os algoritmos de distribuicao e visualizacao de redes.

3.2 Teoria dos Grafos

Grafo é um elemento matematico muito utilizado para representagao e estudo das carac-
teristicas das redes sociais e complexas. Tem representacdo matemética G = (V, E) em

que V representa o conjunto dos elementos individualizados chamados de vértices e F
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Capitulo Trés 3.2. Teoria dos Grafos

representa as arestas, que sdo as conexoes entre os vértices (Barabasi, 2010; Gabardo,
2015).

Os estudos sobre a teoria dos grafos foi inaugurado por Euler (1736) em artigo publicado
em 1736, conhecido como Solutio problematis ad geometriam situs pertinentis, que apre-
sentou novos conceitos matematicos para representar a solucao do problema da travessia
das sete pontes de Konisgber sem passar pela mesma ponte mais de uma vez.

Euler (1736) representou as localidades como vértices e as pontes como arestas e provou,
matematicamente, com uso de métricas de grafos, a impossibilidade de realizar tal traves-
sia sem cruzar, pelo menos, umas das pontes mais de uma vez, pois, para que fosse possivel
realizar os vértices, deveriam ter grau ou nimero de conexoes par para um nimero impar
de arestas. O mesmo nao ocorreu com as pontes de Konisgber conforme apresentado na
Figura 2.1. As propriedades de grafos discutidas neste trabalho serao apresentadas na
Secao 3.2.1.

Figura 3.1: Pontes de Konisgber.Fonte: Euler (1736)

Existem diversos tipos de grafos, porém neste trabalho discutiremos apenas leiaute de
distribuicao para grafos dirigidos: grafos em que se faz necessario indicar o sentido das
arestas; grafos nao dirigidos onde nao se faz necessario indicar o sentido das arestas e
grafos ponderados nos quais sao atribuidos pesos para as arestas, os grafos ponderados
podem ser dirigidos ou nao dirigidos. Apresentamos na Figura 3.2 grafos direcionados,
nao direcionados e ponderados. Todos os grafos possuem seis vértices com identificacao
alfanumérica de A a F, porém é possivel verificar que as arestas dos grafos direcionados e
ponderados possuem setas indicando o sentido da relacao, o que nao ocorre nas arestas do
grafo nao direcionado. Observa-se também que as arestas do grafo ponderado possuem
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um valor indicando o peso da relacao entre os vértices.

E D
E’ F - A 4 7 \\\_l
\ -— ;.f E . /
| 4 / D 1/ 1 Tc
/ F 3 [ / |
DX /B | / 1
AN / |
NS c B F B
& - 2
A 1
A
Grafo direcionado Grafondodirecionado Grafo ponderado

Figura 3.2: Tipos de grafos. Fonte: Préprio autor

3.2.1 Propriedades de Grafos

Os grafos apresentam propriedades matemadaticas ou métricas que apoiam a andlise de
redes sociais e complexas na identificacao dos padroes existentes na rede que o mesmo
estd representando. Algumas destas métricas sao utilizadas também para criacao da
representacao visual dos grafos. Abaixo apresentamos métricas de grafo utilizadas pelos

leiautes de distribuigao de grafos discutidos neste trabalho (Gabardo, 2015).

e Ordem — nimero de vértices de um grafo , denotado por n = |V| (Gabardo, 2015;
Boaventura, 2012).

e Tamanho — nimero de arestas ou conexoes existentes em um grafo, denotado por
m = |E| (Gabardo, 2015; Boaventura, 2012).

e Grau — numero de conexoes de um vértice. Em um grafo direcionado existem dois
tipos de Graus. Grau de Entrada, conexoes que chegam no vértices, e Grau de Saida,

conexdes que saem do vértice (Gabardo, 2015; Boaventura, 2012).

e Grau Médio — em um grafo nao dirigido o grau médio representa o ntimero médio de
conexdes dos vértices da rede conforme a Equagao 3.1 (Gabardo, 2015; Boaventura,

2012).
G = % (3.1)

e Densidade — é o resultado da relagao entre a ordem e o tamanho do grafo, obtido pela
razao entre o nimero de arestas existentes e o nimero maximo de arestas possiveis
(Gabardo, 2015; Boaventura, 2012). Apresentamos na Equagao 3.2 do cdlculo da
densidade.

2.m
D = m (3.2)
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e Distancia Geodésica — menor caminho entre dois vértices de um grafo. Em um grafo
podem existir mais de um caminho entre dois vértices, esta propriedade também é
conhecida como caminho minimo (Angelis, 2005; Boaventura, 2012).

e Didmetro — é a maior distancia geodésica existente em um grafo (Angelis, 2005).

e Centralidade de grau — propriedade de escopo local, relacionada ao vértice e sua
vizinhanga, que indica quao bem relacionado é determinado vértice pois, mede a
proximidade do vértice em relagdo ao demais (Gabardo, 2015). A centralidade de
grau é obtida pelo somatorio das conexoes que o vértice possui conforme apresenta-
mos na Equacao 3.3 onde ¢ é o vértice que se deseja medir a centralidade de grau,
a;; ¢ o elemento da matriz de adjacéncia (ver Segao 3.2.2) cujo valor sera somado
para a obtengao do valor centralidade de grau (Gabardo, 2015; Freeman, 1978-9).
Apresentamos na Equacao 3.3 o cédlculo da centralidade de grau.

n

j=1

e Centralidade de proximidade — propriedade de escopo global, relacionada com o
vértice e os demais vértices da grafo, mede a proximidade de um determinado vértice
aos demais vértices da grafo e seu cédlculo é dado pela soma das distancias geodésica
em relacao aos demais vértices das rede. esta propriedade s6 deve se calculada para
grafos que possui apenas um componente pois, nao é possivel calcular a distancia
entre vértices que estao em diferentes componentes. O vértice com maior valor
de centralidade de proximidade é aquele que dara o menor nimero de saltos para
alcancar os demais vértices do grafo. O cédlculo da centralidade de proximidade
¢ dado pela Equacao 3.4 onde n é o numero de vértices do grafo, Z?Zl d(ij) é o
somatoério das distancias geodésicas do vértice de acordo a quantidade de conexoes
entre os vertices i e j (Gabardo, 2015; Freeman, 1978-9). Apresentamos na Equagao

3.4 o célculo da centralidade de proximidade.

n—1

Co(i) = m

(3.4)

e Centralidade de intermediagao — propriedade de escopo global baseada na quantidade
de distancias geodésicas entre vértices que passam por um determinado ponto do
grafo, definindo o quao é estratégica a posicao do vértice, o que sugere, que quanto
maior for o valor desta propriedade, maior serda o controle do fluxo de informacgoes
que o vértice podera exercer neste grafo (Gabardo, 2015). O célculo da centralidade
de intermediagao é dado pela Equacao 3.5 onde #ij(v) é o nimero das distancias
geodésicas entre os vértices i e j que passam pelo vértice v e #ij é o nimero de
distancias geodésicas entre i e j (Gabardo, 2015; Freeman, 1978-9). Apresentamos
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na Equacao 3.5 o calculo da centralidade de proximidade.

Cow) = 3 290 (35)

Apresentamos na Tabela 3.1 lista dos algoritmos utilizados neste trabalho e as proprie-
dades de grafo utilizadas para a construcao do leiaute ou observadas na inspecao visual
pés distribuigao dos vértices no leiaute. Os algoritmos serao discutidos na Secao 3.4. As
propriedades utilizadas na construcao ou observadas pés execucao dos algoritmos foram
marcadas com o numero 1. O numero 0 indica que a propriedade nao foi observada ou

utilizada pelo algoritmo.

Ordem e Tamanho sao as propriedades utilizadas por todos os leiautes ,pois represen-
tam respectivamente o nimero de vértices e arestas do grafo. Ademais, para construcao
dos leiautes foram utilizadas as propriedades: grau para os leiautes que evidenciam a
existéncia grupos (e.g. K-Core, Star) ou hierarquias (e.g. Tree, Sugiyama), distancia
geodésica e diametro para o cdlculo das distancias tedricas entre os vértices, utilizado

pelo leiaute Kamada Kawai.

A inspecao visual dos leiautes descritos na Tabela 3.1 nos possibilita observar proprie-
dades como Centralidade de Grau (e.g. leiaute Star); Centralidade de Proximidade (e.g
leiaute K-Core); Centralidade de Intermediacao (e.g leiautes Force Atlas, Kamada Kawai

e Fruchterman Reingold Layout) e Densidade (e.g leiautes Contraction e Expansion).

Tabela 3.1: Algoritmos de distribuicao X Propriedade de grafos.

Algoritmo Ordem | Tamanho | Grau | Densidade | D. Geodésica | Diametro | C. Grau | C. Proximidade | C. Intermediagdo
Ciruclar Lagout 1 1 0 |0 0 0 0 0 0
Star Layout 1 1 L0 0 0 1 0 0
K-Core Layout 1 1 1|0 0 0 1 1 0
Tree Layout 1 1 10 0 0 0 0 0
Sugiyama Layout 1 1 1|0 0 0 0 0 0
ClockWise Rotate 1 1 0 |0 0 0 0 0 0
Contraction 1 1 0 |1 0 0 0 0 0
Counter ClockWise Rotate | 1 1 0 |0 0 0 0 0 0
Expansion 1 1 0 |1 0 0 0 0 0
Force Atlas Layout 1 1 0 |0 0 0 1 1 1
Fruchterman Reingold Layout | 1 1 10 0 0 1 1 1
Kamado Kowai Loyout 1 1 0 |0 1 1 1 1 1

Fonte: Proéprio autor
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3.2.2 Formas de Representacao de Grafos

Os dados de grafos podem ser representados e terem seus dados mantidos de diversas
formas, desde imagens e arquivos até estruturas de dados robustas que propiciam a ma-
nipulagao computacional através de algoritmos. Para a construcao dos algoritmos de
distribuicao de grafos apresentados neste trabalho, utilizamos como estrutura de dados
matriz de adjacéncia, listas de adjacéncias e tipo de dado grafo. A escolha se deu por
estes atenderem de forma satisfatéria os requisitos dos leiautes de distribuicao de grafos

e o paradigma de desenvolvimento de software utilizado (Gabardo, 2015).

As matrizes de adjacéncia sao matrizes de duas dimensoes de tamanho (n x n) onde n é a
quantidade de vértices do grafo. Nesta estrutura, os vértices sao representados por rétulos
alfanuméricos e a existéncia de conexao entre os vértices é definida de forma binaria. A
existéncia de conexao é representada por 1 e a auséncia de conexao é representada por
0. Lista de adjacéncia é uma matriz quadrada cuja a definicdo das suas dimensoes se
assemelha a da matriz de adjacéncia, porém suas linhas sao utilizadas para representar
listas individuais por vértice indicando quais outros vértices estes possui relagao (Gabardo,
2015). O tipo de dados grafo é uma abstracao do elemento matemético grafo que possui
colecoes de objetos vértices e arestas. Este tipo de dado serd apresentado com mais

detalhes no capitulo 4

Apresentamos na Figura 3.3 um grafo nao direcionado que possui seis vértices represen-
tados pelas letras A, B, C, D, E e F e 8 arestas presentadas pelos nimeros de 1 a 8. As
Figuras 3.4, 3.5 e 3.6 sao respectivamente a matriz de adjacéncia, lista de adjacéncia e o

objeto do grafo representando as estruturas de dados que utilizamos no presente trabalho.

Figura 3.3: Grafo nao direcionado.Fonte: Préprio autor
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B C D E F
A 0 1 1 0 0 1
B 0 0 0 0 1
C 0 1 0 0
D 0 1 1
E 0 1
F 0

Figura 3.4: Matriz de Adjacéncia.Fonte: Préprio autor

A B C F
B A F

C A D

D C E F

E D F

F A B D E

Figura 3.5: Lista de adjacéncia.Fonte: Préprio autor
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Figura 3.6: Objeto Grafo. Fonte: Préprio autor

3.3 Redes Sociais e Complexas

Uma rede pode ser conceituada como uma colecao de elementos que possuem conexao
entre si. O estudo dos padroes existentes nas conexoes entre os elementos que compoem

uma rede pode gerar conhecimento a cerca do sistema em andlise. Os estudos de redes
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sao aplicados em diversas areas do conhecimento como fisica, biologia, ciéncias sociais e

computagao (Newman, 2010).

Redes sociais sao aquelas onde a conexao entre os atores é formada por uma relagao social,
como alunos de um grupo de pesquisa, funcionarios de uma empresa ou amigos de infancia.
Ao falar em redes sociais, naturalmente nos vem a mente as redes de relacionamento como
Facebook, Istagram, Twitter, entre outras, porém o estudo das redes sociais vai além e a
analise do comportamento e identificacao dos fenomenos contidos sao feitos por meio de
métricas ou propriedades que buscam eliminar a subjetividade implicita nas redes sociais
(Gabardo, 2015; Figueiredo, 2011).

Uma rede é classificada como complexa quando a sua estrutura tipologica apresenta um
padrao nao trivial, em comparagao a modelos comuns. E considerada como um sistema
complexo, dado a quantidade de elementos e interagoes existentes, bem como o ntmero
de propriedades que emergem, reforcando a caracteristica da nao trivialidade e auto-

organizacao (Figueiredo, 2011).

Diante da diversidade de conceituagoes pertencentes as redes sociais e complexas na lite-

ratura cientifica, apresentamos a seguinte:

Muitas redes sociais e complexas possuem propriedades ndo triviais, inexistentes em mo-
delos mais simples. Essas redes sao sistemas complexos que, em geral, envolvem intimeros
elementos organizados em estruturas que podem existir, ou coexistir, em diferentes escalas.
Seus processos de agao e de organizagao nao sao usualmente descritos por regras simples ou
redutiveis a apenas um nivel explanatorio. Frequentemente, suas caracteristicas principais
emergem de interagoes entre suas partes constituintes e nao podem ser previstas a partir de
uma compreensao isolada de cada uma destas partes (Pereira, 2013).

3.4 Algoritmos de Distribuicao de Redes Sociais e Complexas

Os algoritmos de distribuicao espacial de grafos dao suporte a andlise de redes sociais e
complexas a partir da construcao de elementos que apoiam a inspecao visual do grafo que
representa a rede. O leiaute do grafo deve destacar as informacoes relevantes, dado que
o mesmo servira de ferramenta analitica para visualizacao dos dados e comunicacao dos

eventos contidos na rede, de acordo o contexto da pesquisa (Brandes; Wagner, 2013).

A construcao de um leiaute de grafo deve levar em consideragao critérios estéticos que

apoiem a exibicao das informagoes contidas no grafo.

Segundo Purchase (1997), a construgao de leiautes de grafos deve levar em consideracao:
a diminuicao do numero de curvas e cruzamento de arestas, ou seja quanto menor for

o numero de curvas e cruzamento de arestas maior serda a compreensao da informacao
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contida no grafo; alto grau de simetria, ja que vértices e arestas devem ser desenhados
com tamanho uniforme e; distribuicao uniforme dos vértices, considerando que os vértices
devem ser distribuidos de maneira uniformemente na area disponivel para o desenho do

leiaute.

Fruchterman e Reingold (1991) adicionam aos critérios discutidos por Purchase (1997) a
proximidade de vértices. Segundo Fruchterman e Reingold (1991) vértices que possuem
conexao devem ser posicionados de forma proxima enquanto os sem conexao nao devem

ser posicionados tao proximos.

Wetherell e Shannon (1979) proproem trés critérios especificos para desenho de arvores:
vértices no mesmo nivel na arvore devem ser posicionados na mesma linha, e os niveis
subsequentes devem ser posicionados em linhas paralelas; um vértice filho esquerdo deve
ser posicionado a esquerda do vértice pai e o filho direito a direita e o vértice pai deve ser

posicionado de forma central as seus filhos.

A implementacao dos critérios estéticos discutidas acima se da a partir do uso dos mesmos
como regras para definicao dos leiautes de grafo. Na Secao 3.4.2, apresentaremos algo-
ritmos de distribuicao de grafos onde poderao ser observados a existéncia de algoritmos
de atracao e repulsao que objetivam respectivamente aproximar e distanciar vértices de
acordo a existéncia de conexoes ou até mesmo algoritmos que organizam os vértices em

camadas ou niveis de acordo com o seu relacionamento hierarquico.

3.4.1 Categorizacao de Algoritmos de Distribuicao de Redes Sociais e

Complexas

Existe grande variedade de algoritmos de leiaute de grafo, dado as aplicacoes que o grafo
possui em areas como matematica, fisica, engenharia, computacao, entre outras. A ca-
tegorizagao dos algoritmos de redes sociais e complexas, neste trabalho, se deu a partir
de analises quantitativas baseadas em métodos de classificagao, analise de agrupamento e

verificagao de referenciais teéricos conforme descrito a seguir.

3.4.1.1 Categorizacao por Andlise de Agrupamento

A andlise de agrupamento é um método de classificacao com o objetivo de organizar
objetos em grupos de acordo com as caracteristicas que os mesmos possuem, identificando
as similaridades ou dissimilaridades (Linden, 2009).
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Para realizar a andlise de agrupamento dos algoritmos de distribuicao de redes sociais
e complexas foi criada uma tabela contendo as caracteristicas dos algoritmos, cujos va-
lores foram colocados de forma bindria onde 1 representa a existéncia da caracteristica
e 0 a auséncia da mesma. Foram elencados 18 algoritmos e 9 caracteristicas conforme
apresentado na Tabela 3.2.

A definicao dos atributos para criacao da tabela de classificagdo levou em conta as regras
utilizadas pelos algoritmos para posicionamento e organizacao dos vértices no leiaute e
a restricao dos algoritmos quanto ao direcionamento das arestas. Deste modo, as carac-

teristicas escolhidas foram as seguintes:

e Aleatério — identifica se os vértices foram posicionados de forma aleatodria.
e Camadas — identifica se os vértices serao agrupados em camadas.
e Direcao — restringe o algoritmo a grafos direcionados ou nao direcionados.

e Distancia Teodrica — define se o posicionamento do vértices sera dado por meio de

calculo de distancia entre os vértices.
e Grupos — Identifica se os vértices serao reunidos em grupos.

e Relacao de Adjacéncia — Define se o posicionamento dos vértices levara em consi-

deracao a relacao de vizinhanca entre vértices.

e Sistema Fisico — define se o posicionamento do vértices sera dado por meio de

principios da fisica.

e Sistema Trigonométrico — define se o posicionamento do vértices serd dado por meio

de principios trigonométrico.

e Transformacao Geométrica — define se o posicionamento do vértices serd dado por

meio de transformacoes geométricas nas posicoes atuais dos vértices.

Para representar os agrupamentos utilizaremos o dendrograma, por este apresentar uma
arvore de classificagao onde os objetos mais semelhantes sao agrupados de forma recursiva
em subgrupos até que nao existam mais objetos a serem verificados e uma rede bimodal

indicando os algoritmos e suas caracteristicas.
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Tabela 3.2: Algoritmos de distribuicao de grafos organizados por caracteristicas.

Algoritmo Aleatorio | Camadas | Grupos | Direcao | Distancia Tedrica | Sistema Fisico | Transf, Geometrica | Trigonometrico | Relagao de Adjacencia
Aleatdrio I 0 0 0 0 0 0 0 0
Arc Diagram 0 0 1 1 0 0 (0 1 1
rvoe 0 1 1 1 0 0 0 0 l
Circalar With Forces {0 0 0 0 0 ! 0 1 1
Circalar With Radial |0 0 1 0 0 0 0 l 0
(lockWise Rotate 0 0 0 0 0 0 1 1 0
Contraction 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Counter ClockWise Rotate | 0 0 0 0 0 0 1 1 0
Expansion 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Force Aths 0 0 0 0 0 ! 0 0 1
Fruchterman Reingold | 0 0 0 0 0 l 0 0 !
Layout Circular 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Layout Kamada Kawai |0 0 0 0 1 0 0 0 1
Layout K-Core 0 l 1 0 0 0 0 l 0
Layout Star 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Mtriz de Adjacéncia |0 0 0 0 0 0 0 0 l
Sugiyama 0 1 1 1 0 0 0 0 1
Yifan Hu 0 0 0 0 0 ! 0 0 !
Total l 3 j 3 1 4 l $ §

Fonte: Proéprio autor

Criamos algoritmo especifico para o software estatistico R com o objetivo de realizar a
andlise de agrupamento e criar o dendrograma. A seguir apresentamos o algoritmo uti-
lizado para realizar a analise de agrupamento, o dendrograma resultante da andlise de
agrupamento e a rede bimodal originada da relacao entre os algoritmos e suas carac-

teristicas, respectivamente Algoritmo 1, Figuras 3.7 e 3.8 (R Core Team, 2016).

Algorithm 1 ALGORITMO DE ANALISE DE AGRUPAMENTO

1: library(xlsx);

2: arquivo < read.xlsx(file.choose(), 1);

3: distancia < dist(arquivo[,-1], ”euclidian”);

4: arquivol[,1] ;

5: agrup < hclust(distancia, ”complete”);

6: plot(agrup, main="Algoritmos Dist. de Grafos”, cex=1, hang=1.5, ylab="Distancias”,

xlab="Caracteristicas”, labels=arquivo[,1]);
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Figura 3.7: Dendrograma Algoritmos de Distribuicao de Grafos. Fonte: Préprio autor
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Figura 3.8: Rede Bimodal Algoritmos e Caracteristicas. Fonte: Préprio autor

Observamos no dendrograma da Figura 3.7 que foram criados dois grandes grupos de algo-
ritmos. O primeiro grupo contém os algoritmos Arc Diagrama e os algoritmos hierarquicos
Arvores e Sugiyama. Apesar de, na literatura, encontrar o Arc Diagrama classificado como
algoritmo circular, acreditamos que a analise de agrupamento o colocou junto com os al-
goritmos hierarquicos devido a estes possuirem em comum com os demais algoritmos do
grupo, o atributo de restricao quanto ao uso para grafo direcionado e uso da relacao de

adjacéncia para posicionamento dos vértices.

O segundo grupo possui duas subdivisoes. A primeira agrupa os algoritmos cujo posi-
cionamento dos vértices se da por principios trigonométricos e também pela existéncia
de grupos. A segunda subdivisao cria trés subgrupos, o primeiro com os algoritmos que
definem o posicionamento dos vértices a partir de transformacoes geométricas somando
a operagoes trigonométricas (e.g. ClockWise Rotate e Counter ClockWise Rotate); o se-
gundo subgrupo com os algoritmos que definem o posicionamento dos vértices apenas com
o uso de transformacoes geométricas (e.g. Contraction e Expansion) e, por fim, o terceiro
sub grupo com os algoritmos definidos na literatura como dirigidos por forca, que pos-

suem em comum a caracteristica do uso da vizinhanca dos vértices e divergem pelo fato
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de utilizarem principios fisicos (e.g. Force Atlas 2, Fruchterman Reingold , Circular With
Forces e Yifan Hu) e célculo de distancias tedricas (e.g. Kamada Kawai) para determinar

o posicionamento final dos vértices.

Rede de dois modos sao redes onde as entidades ou atores que possuem conexao entre si
sao de categorias diferentes (Tomaél; Marteleto, 2013). Apresentamos na Figura 3.8, rede
de dois modos que apresenta conexoes, quando existem, entre os algoritmo de distribuigao
espacial de redes e as caracteristicas utilizadas pelos mesmos para posicionamento e orga-
nizacao dos vértices e arestas no leiaute da rede. Ao realizar inspecao visual na rede, foi
possivel observar a relagao entre os algoritmos e suas caracteristicas (e.g. algoritmo Are.
Diagram que se conecta as caracteristicas Trigonométricas, Grupos, Direcao e Relacao de
Adjacéncia) e também as entidades que nao possuem conexdes como o caso dos algoritmos
de distribuicao Aleatoria e Matriz de Adjacéncia. Apesar de apresentar a relacdo entre
os algoritmos e as caracteristicas, a rede de dois modos nao é uma ferramenta eficaz para
definir a categorizacao dos algoritmos. Por este motivo optamos pelo uso da classificacao

por analise de agrupamentos.

A classificagao por andlise de agrupamento se assemelha a categorizagao dos algoritmos

encontrada na literatura conforme apresentado a seguir.

3.4.1.2  Clategorizacoes Propostas na Literatura

Nas obras Handbook of Graph Drawing and Visualization, editada por Tamassia (2013) e
Gephi Cookbook de Khokhar (2015) sdo propostas categorizagoes de algoritmos levando
em conta, respectivamente, conceitos de matematica discreta e analise de redes sociais e

complexas.

Tamassia (2013) categoriza os algoritmos de distribuigao de grafos em:

e Circular - classe de algoritmo onde os vértices sao organizados em clusters e posi-
cionados em um circunferéncia e as arestas sao desenhadas como linhas retas (e.g
Leiaute Circular, Circular With Forces, Circular With Radial), esta classe de algo-
ritmos serd melhor discutida na Segao 3.4.2.1 (Six; Tollis, 2013).

e Force-Directed - classe de algoritmo onde o posicionamento dos vértices é determi-
nado utilizando somente informagoes contidas no grafo, desconsiderando questoes
relacionadas ao dominio de andlise, sao conhecidos também como incorporadores
de mola e os leiautes produzidos sdo agraddveis e sem cruzamento de arestas (e.g.
Fruchterman e Reingold, Kamada e Kawai), esta classe de algoritmos serd melhor
discutida na Segao 3.4.2.3 (Kobourov, 2013).
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e Hierarchical - classe de algoritmo onde o posicionamento dos vértices deve repre-
sentar o relacionamento hierdrquico existente, restrito a grafos direcionados (Healy;
Nikolov, 2013; Rusu, 2013) (e.g. Sugiyama, Arvore).

Khokhar (2015) discute o uso de algoritmos na ferramenta Gephi, mas nao propdem
de forma explicita classificacao dos mesmos, porém ¢é possivel observar, a sugestao de
agrupamento da classe algoritmos onde o posicionamento dos vértices e ajustado para
facilitar andlises, como algoritmos de transformacao geométrica (e.g. ClockWise Rotate,

Contraction, Expansion).

E possivel verificar semelhancas nas categorizacoes por meio da andlise de agrupamento
e por meio da verificacao do referencial tedrico, apesar de, na literatura, algoritmos como
Circular With Forces e Circular With Radial serem classificados como circulares enquanto
na andlise de agrupamento, respectivamente, estarem proximos a algoritmos dirigidos
por forca e hierarquicos. Para o desenvolvimento do presente trabalho, sera utilizada
a categorizacao por meio do referencial tedrico por estas terem a indicagao do uso dos

algoritmos em andlise de redes sociais e complexas.

3.4.2 Leiautes de Distribuicao de Grafos

Discutiremos a seguir, os leiautes de distribuicao de grafos usados para a proposicao
da NET-UML. Utilizamos como estrutura de dados as estruturas apresentadas na Secao
3.2.2, haja visto que todos os leiautes terao obrigatoriamente como parametro de entrada
o objeto grafo. Os leiautes Tree e Sugiyama adicionalmente farao uso da matriz e lista
de adjacéncia conforme visto a seguir.

3.4.2.1 Algoritmos Chirculares

Os algoritmos circulares se caracterizam por dividir o grafo em clusters, posicionar os

vértices na borda de uma circunferéncia e desenhar as arestas como linhas retas.

O posicionamento dos vértices é calculado antecipadamente sem a necessidade de realizar
muitas iteracoes. Possuem como ponto negativo a possibilidade de apresentar elevando
nimero de cruzamentos de arestas a medida que o grafo cresce em nimero de vértices
e arestas. Dentre os diversos algoritmos circulares existentes, para a composicao deste
trabalho foram estudados os algoritmos: Circular Bésico, Estrela e H-Core (Six; Tollis,
2013; Vilas Boas, 2016; Alvarez-hamelin et al., 2005).
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Leiaute Circular Basico

Neste leiaute os vértices sao colocados em um formato circular cujo o posicionamento
de cada um dos vértices é dado pelo calculo do deslocamento em radianos dos angulos
atribuidos a cada um dos vértices. Seu uso ¢ indicado para inspecao visual de grafos ou
digrafos que possuam pequeno numero de vértices e arestas, pois a medida que a rede
cresce em numero de vértices e arestas a legibilidade do leiaute diminui dado o aumento

do numero de cruzamentos de arestas.

Este leiaute é til para identificagao de clusters existentes na rede e possui complexidade
computacional #(n) sendo n o nimero de vértices (Six; Tollis, 2013; Csardi; Nepusz, 2006).
O pseudocddigo do algoritmo Circular Bésico e seu detalhamento estao no Apéndice C,
Secao C.1.

A Figura 3.9 exibe uma distribuicao Circular Basica de uma rede hipotética com 10
vértices e 25 arestas onde é possivel observar a formacao de dois grupos de vértices, o

grupo 1 formado pelos vértices a, b, c e d e o grupo 2 formado pelos vértices e, f, g, h, 1

e 7.

E—
[T} (1]

@ [
[

Figura 3.9: Distribuicao Circular Bésica de uma rede com 10 vértices e 25 aresta.Fonte: (Six;
Tollis, 2013)

Leiaute Estrela
Neste leiaute, os vértices sao desenhados em formato de estrela inscrita em uma circun-
feréncia. O vértice como maior grau serd posicionado ao centro da circunferéncia enquanto

os demais serdao desenhados em um formato circular.

Como o leiaute discutido na secao anterior, o uso do leiaute estrela é indicado para grafos
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e digrafos que possuam poucos vértices e arestas, possuiu complexidade computacional
f(n) sendo n o nimero de vértices. Grafos que representam redes de citagoes podem
utilizar este leiaute como forma de representacao e identificacao do vértice que possui a
maior centralidade de grau. O pseudocédigo do algoritmo Estrela e seu detalhamento
estao no Apéndice C, Segao C.2.

A Figura 3.10 exibe a distribuicao estrela de uma rede de coautoria de publicagoes de
pesquisadores de uma programa de pds graduacao interdisciplinar em eventos cientificos
e periddicos. O vértice que possui maior grau é posicionado ao centro da circunferéncia.

17

Figura 3.10: Distribuicao Star de uma rede de coautoria de publicacoes em eventos e periddicos

com 116 vértices e 483 arestas.Fonte: Proprio autor

Leiaute K-Core

O algoritmo K-Core se caracteriza por organizar os vértices em camadas em formato de
circunferéncias. Os vértices que possuem maior grau sao posicionados nas camadas mais
internas, proximas do nicleo central da circunferéncia enquanto os que possuem menor

grau sao posicionados nas camadas mais externas.

A inspecao visual deste leiaute ajuda a identificar os vértices que possuem maior cen-
tralidade de proximidade e, com isso, quais vértices possuem maior poder de transmitir
informagoes na rede. Possui complexidade computacional #(n?) sendo n o nimero de
vértices. O pseudocddigo do algoritmo K-Core e seu detalhamento estao no Apéndice C,
Secao C.3.

A Figura 3.11 exibe a distribuicao K-Core de uma rede com 155 vértices extraida do
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trabalho K-Core Decomposition: A Tool For The Visualization of Large Scale Networks,
proposto por Alvarez-Hamelin et al. (2005).

Conforme a proposta do leiaute, os vértices que possuem os maiores nimeros de conexoes
sao agrupados no centro da circunferéncia enquanto os demais vao sendo colocados nas
camadas mais externas.

Figura 3.11: Distribuicao K-Core de uma rede com 155 vértices.Fonte: (Alvarez-hamelin et al.,
2005)

3.4.2.2  Algoritmos Hierdrquicos

O estudo de digrafos em muitos casos revela a existéncia de hierarquias e estas podem ser
representadas por algoritmos que evidenciem a existéncia deste comportamento através

do desenho de digrafos por camadas ou niveis (Healy; Nikolov, 2013; Rusu, 2013).

O uso de digrafos é muito tutil para representar conexoes como diagramas de relacio-
namento entre classes existentes na orientagao a objetos, relacionamentos entre tabelas
de bancos de dados e em analise de redes sociais onde a descoberta de hierarquia é im-
portante (Healy; Nikolov, 2013). Dentre os algoritmos hierdrquicos, utilizaremos para a
composicao deste trabalho o Tree e Sugiyama.

Leiaute Tree
Segundo Rusu (2013), arvores sao estruturas de dados comumente utilizadas quando se

deseja modelar relacoes hierdarquicas, cuja a representacao visual tém aplicacoes em areas
como engenharia de software (e.g. modelagem OO), gestao empresarial (e.g. organogra-
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mas de empresas), inteligéncia artificial (e.g. representacdo do conhecimento), biologia
(e.g. arvores evolutivas), dentre outras.

Eades et al. (2010) propuseram convengoes que apoiam a criagdo de leiautes de drvores
através da proposicao das seguintes regras: desenho de polilinhas, as arestas sao escritas
em uma sequéncia conectada de segmentos de linha; desenho ortogonal, as arestas sao
escritas como segmentos horizontais e verticais; ordenacao hierarquica de vértices, as
folhas devem sempre ser escritas préximas e abaixo de seu vértice raiz; desenho planar,
escrita de vértices e arestas de forma a evitar cruzamentos e; desenho em linha reta, as

arestas devem ser escritas como linhas retas favorecendo assim a percepcao das hierarquias.

Existe na literatura diversos tipos algoritmos de leiaute de distribuicao de grafos em
arvore, para a construcao deste trabalho utilizamos o algoritmo proposto por Reingold e
Tilford (1981) no artigo intitulado Tidier Drawings of Trees. Este algoritmo utiliza como
principios estéticos a escrita dos vértices de mesmo nivel na mesma linha; os vértices filhos
sao posicionados em linhas paralelas préximos aos seus pais dando a ideia de subarvores,

levando em consideragao as regras descritas na segao anterior (Wetherell; Shannon, 1979;
Narkhede; Inamdar, 2014; Reingold; Tilford, 1981).

O algoritmo proposto por Reingold e Tilford (1981) possui complexidade computacional
O(n log(n)) com n sendo o nimero de arestas. No que tange redes sociais e complexas
o uso deste algoritmo é indicado para andlise de digrafos com um nimero pequeno de
vértices e arestas e em estudos onde se deseja investigar hierarquias, uma vez que a area
disponivel para o desenho da arvore é um limitador. O pseudocddigo do algoritmo de
arvore proposto por Reingold e Tilford (1981) e seu detalhamento estdo no Apéndice C,
Secao C.4.

A Figura 3.12 exibe a distribuicao Tree de uma digrafo hipotético que possui 8 vértices
e 7 arcos onde os vértices de mesmo nivel sao posicionados no mesmo eixo em relagao
a0 eixo y e os vértices filhos sao posicionados abaixo do vértice pai sempre da esquerda
para direita afim de proporcionar ao final um leiaute agradavel para inspecao visual e

percepcao da hierarquia.
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Figura 3.12: Distribuicao Tree de uma rede com 8 vértices e 7 arestas.Fonte: Préprio autor

Leiaute Sugiyama

Sugiyama e Toda. (1980) propuseram, no trabalho intitulado Methods for Visutal Un-
derstanding of Hierarchical System Structures, algoritmo para distribuicao espacial de
digrafos, a partir do uso de métodos tedricos e heuristicos que fossem capazes de posi-
cionar os vértices a partir de uma ordenagao em niveis, representando hierarquias, com
poucos cruzamentos de arestas e posicionamento horizontal que prezasse pela simetria e

com isso, resultasse em um leiaute agradavel favorecendo assim, a inspecao visual.

Os métodos tedricos sao responsaveis pela aderéncia do leiaute a representacao das hierar-
quias, enquanto os métodos heuristicos se ocupam de garantir a performance do algoritmo.

Além dos usos gerais quando se fala em hierarquias, a representacao visual proporcionada
pelo Leiaute Sugiyama é indicada também para uso em modelagem estruturais como a
Técnica de Avaliacao e Revisdo de Programas também conhecida como (PERT) uma vez,
que se faz necesséario representar a relagao de precedéncia existente nas atividades de um
projeto, neste cenario os vértices representam atividades e as arestas a relacao entre as

mesmas (Sugiyama; Toda., 1980).

O algoritmo proposto por Sugiyama e Toda. (1980) pode ser dividido em 4 etapas conforme

descrevemos a seguir:
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Na etapa 1 sao removidos os ciclos e é criada uma estrutura hierdrquica conforme a teoria
dos grafos, neste trabalho utilizamos o algoritmo de Prim para criacao de uma &arvore
geradora minima conforme implementacao proposta por Ziviane (2011). Caso a hierar-
quia obtida possua arestas longas, sao criados vértices falsos como forma de equilibrar
a hierarquia existente. Nesta etapa sao atribuidos niveis a cada um dos vértices e por
consequéncia a definicao do posicionamento vertical dos mesmos; A etapa 2 se encarrega
da reducao do niimero de cruzamento de arestas a partir do uso de técnicas de ordenagao,
neste trabalho utilizamos a ordenagao baricéntrica; A etapa 3 tém a responsabilidade de
determinar o posicionamento horizontal dos vértices em linhas retas, com diminuicao do
comprimento de arestas quando houver conexao entre vértices de mesmo nivel e; A etapa
4, com a fungao de eliminar os vértices falsos, criados na etapa 1, e recriar as arestas que

os conectam, ajustando o posicionamento final dos elementos do digrafo.

Este algoritmo possui complexidade computacional theta(n.m log(m)), sendo n é nimero
de vértices e m é o numero de arestas. O pseudocddigo do algoritmo Sugiyama e seu

detalhamento estao no Apéndice C, Secao C.5.

A Figura 3.13 exibe a distribuicao Sugiyama de uma digrafo hipotético, que possui 15
vértices e 21 arcos, apresentado por Sugiyama e Toda. (1980) no trabalho Methods for
Visutal Understanding of Hierarchical System Structures onde é possivel observar o posi-
cionamento dos vértices em camadas com pequeno niimero de cruzamento de arcos, obtido
a partir do uso da ordenagcao, conforme passos do algoritmo Sugiyama discutido na segao

anterior.

Figura 3.13: Distribuigao Sugiyama de uma rede com 15 vértices e 21 arcos.Fonte: (Sugiyama,
Toda., 1980)
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3.4.2.8  Algoritmos Dirigidos por Forca

Algoritmos dirigidos por forca se caracterizam por utilizar principios fisicos e propriedades

do préprio grafo para calcular a distribuigao dos vértices no leiaute (Kobourov, 2013).

O seu uso ¢é indicado para grafos nao direcionados e os leiautes resultantes tendem a
ser mais agradaveis para a inspecao visual, devido os mesmos prezarem pela simetria e
diminuicao do cruzamento de arestas. Dentre os algoritmos dirigido por forca discutire-
mos neste trabalho os algoritmos Force Atlas 2, Kamada Kawai e Fruchterman Reingold
(Kobourov, 2013; Jacomy et al., 2014; Fruchterman; Reingold, 1991; Eades et al., 2010).

Leiaute Kamada Kawai

Kamada e Kawai (1989) propuseram no artigo intitulado An Algorithm For Drawing
General Undirected Graphs um algoritmo de leiaute para grafos nao direcionados que
utiliza os principios da lei de Hooke, no qual o posicionamento dos vértices é obtido por
meio do calculo da distancia Euclidiana entre os vértices através da introducao de um
sistema dinamico virtual, onde as conexoes entre os vértices sao representadas por molas

que definem a posicao final dos vértices quando a energia do sistema é considerada minima.

A inspecao visual de grafos gerada pelo Kamada Kawai possibilita a identificacao de
arranjos de vértices que podem sugerir a existéncia de comunidades bem como os hubs

existentes na rede.

A distribuicao dos vértices no Kamada Kawai é realizada a partir da execugao dos seguin-
tes passos: definicao do posicionamento inicial dos vértices de forma aleatoria e calculo
das distancias geodésica entre os vértices; defini¢ao da distancia ideal (L) entre os vértices,
obtida levando em conta a area disponivel e o diametro da rede e; realizacao de calculo do
posicionamento dos vértices a partir da minimizacao da energia existente entre os mes-
mos adicionada pelo sistema dinamico virtual que coloca os vértices em posicoes estaveis

através do uso do método Newton-Raphson.

O Kamada Kawai possui complexidade computacional §(n?) sendo n o ntimero de vértices
(Csardi; Nepusz, 2006). O pseudocddigo do algoritmo Kamada Kawai e seu detalhamento
estao no Apéndice C, Secao C.6.

A Figura 3.14 exibe a distribuicao Kamada Kamai de uma rede de coautoria de pu-
blicacoes de pesquisadores de uma programa de pds graduacgao interdisciplinar em eventos
cientificos e periodicos.
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Figura 3.14: Distribuicdo Kamada Kawai de uma rede de coautoria de publicacoes em eventos

e periddicos com 116 vértices e 483 arestas.Fonte: Préprio autor

Leiaute Fruchterman Reingold

Fruchterman e Reingold (1991) propuseram um algoritmo para grafos nao dirigidos onde
os vértices conectados devem ser posicionados proximos uns dos outros, como forma de
evitar o cruzamento de arestas, e os vértices devem estar distribuidos uniformemente afim

de apresentar um leiaute agradével para a realizagao da inspecao visual.

O posicionamento dos vértices no leiaute Fruchterman Reingold se da através de esta-
belecimento de sistema fisico criado a partir de calculos de repulsao entre os vértices
nao adjacentes e atracao de vértices vizinhos. Como ocorre no leiaute Kamada Kawai, o
posicionamento do inicial dos vértices e dado de forma aleatoria.

O célculo da forca de repulsao entre os vértices é dado pela férmula (F, = k/d) enquanto
a forga de atracgao entre os vértices é obtida por meio da formula (F, = —k * d*) onde k
é a constante da forga e d representa a distancia entre os vértices de acordo a Equacgao
3.6.)

d = +/(dz? + dy?) (3.6)

Apéds os calculos de repulsao e atragao, é efetuada verificagdo das maximas distancias
entre os vértices para atribuicao do posicionamento dos elementos no leiaute do grafo.

Apesar de ser indicado para uso em grafos, este algoritmo pode também ser utilizado
em digrafos, sendo indicado para grafos que possuam entre 1 a 1 000 000 vértices, vale
ressaltar que a sua performance de execucao esta relacionada ao tamanho do grafo. O
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Fruchterman Reingold possui complexidade computacional #(n?) a cada iteragao sendo
n o nimero de vértices (Csardi; Nepusz, 2006). O pseudocddigo do algoritmo e seu
detalhamento estao no Apéndice C, Secao C.7.

A Figura 3.15 exibe a distribuicao Fruchterman Reingold de uma rede de coautoria de pu-
blicacoes de pesquisadores de uma programa de pos graduacgao interdisciplinar em eventos

cientificos e periddicos.
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Figura 3.15: Distribuicao Fruchterman Reingold de uma rede de coautoria de publicacoes em

eventos e periddicos com 116 vértices e 483 arestas.Fonte: Préprio autor

Force Atlas 2

Jacomy et al. (2014) propuseram algoritmo dirigido por for¢a que, como os algoritmos
Kamada-Kawai e Fruchterman Reingold, simula sistema fisico para calcular a distribuicao
dos vértices de um grafo. Neste algoritmo os vértices se repelem como particulas carrega-

das enquanto as arestas se ocupam de atrair os vértices simulando um sistema de molas.

O Force Atlas 2 prioriza a qualidade do leiaute de distribui¢ao do grafo em detrimento da
performance de execucao, sendo classificado como um algoritmo continuo, pois dependente
do usuario para que a sua execuc¢ao seja finalizada, esta caracteristica o diferencia dos
algoritmos Kamada-Kawai e Fruchterman Reingold pois nestes, as forcas de atracao e
repulsao sao aplicadas de forma nao homogénea.

Ainda segundo Jacomy et al. (2014), Fruchterman e Reingold (1991) nao reproduziu fiel-
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mente o modelo mola-elétrico, que utiliza para repulsao de particulas carregas a formula
(F, = k/d*) e para atracao (F, = kd). Conforme apresentado nos algoritmo 16 e 17,
Fruchterman e Reingold (1991) utilizou respectivamente para efetuar os calculos de re-
pulsdo e atragio dos vértices as férmulas (F, = k/d) e (F, = —k *d?, evidenciando assim,
que apesar de utilizar a abstragao de um sistema de molas nao representou fielmente tal
sistema.

Segundo Noack (2007) e Jacomy et al. (2014), o célculo da distancia entre os vértices é
a caracteristica mais importante dentre os leiautes dirigidos por forca e tém grande peso
na espacializacao dos vértices, haja visto a dependéncia que os sistemas fisicos possuem
deste cédlculo para determinarem as forcas de atracao e repulsao. Esta dependéncia pode
ser linear, exponencial e logaritmica. Ao levar esta questao em consideragao o Force Atlas
2 permite ao pesquisador fazer uso de diferentes tipos de calculos de forca de atragao e
repulsao dos vértices a partir da selecao de parametros. Esta tipo de algoritmo possui
complexidade computacional 6(n x log(n)) sendo n o numero de vértices (Jacomy et al.,

2014). O pseudocddigo do algoritmo Force Atlas 2 e seu detalhamento estao no Apéndice
C, Segao C.8.

A Figura 3.16 exibe a distribuigao Force Atlas 2 de uma rede de coautoria de publicacoes
de pesquisadores de uma programa de pés graduagao interdisciplinar em eventos cientificos
e periodicos.
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Figura 3.16: Distribuicdo Force Atlas 2 de uma rede de coautoria de publicacées em eventos e

peridédicos com 116 vértices e 483 arestas.Fonte: Préprio autor
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3.4.2.4  Algoritmos Transformacdo Geométrica

Esta classe de algoritmos se ocupa de aplicar transformacao geométrica em um grafo ou

digrafo, onde prioritariamente, ja foi aplicado outra categoria de leiaute de distribuicao.

A aplicacao dos algoritmos de transformacao geométrica de contracao e expansao é dife-
rente das operacoes de zoom, pois estas se ocupam de aumentar ou diminuir o tamanho
dos vértices e arestas dando a sensacao de proximidade ou distanciamento enquanto os
algoritmos de transformacao geométrica criam uma nova distribuicao especial dos grafos.
Neste trabalho, discutiremos os algoritmos Clockwise Rotate, Center Clockwise Rotate,
Contraction e Expansion (Khokhar, 2015).

Leiautes Clockwise Rotate e Center Clockwise Rotate

Os algoritmos Clockwise Rotate e Center Clockwise Rotate aplicam transformacao geométrica
no posicionamento dos vértices a partir de um angulo informado, realizando respectiva-

mente, operacoes de rotacao no sentido horario e anti-horario.

A rotagao no sentido horario é obtida ao se atribuir um angulo com valor positivo na
formula que faz o cédlculo do posicionamento do vértice, enquanto as rotacoes no sentido
anti-horario sdo obtidas ao se atribuir um angulo de rotagdo com valor negativo (Khokhar,
2015). Esta tipo de algoritmo possui complexidade computacional #(n) sendo n o ntiimero
de vértices. O pseudocddigo do algoritmo Clockwise Rotate e Center Clockwise Rotate e

seu detalhamento estao no Apéndice C, Secao C.9.

A Figura 3.17 exibe a distribuicdo Clockwise Rotate de uma rede de coautoria de pu-
blicacoes de pesquisadores de uma programa de pos graduacgao interdisciplinar em eventos
cientificos e periédicos. Inicialmente aplicamos o leiaute de distribuicao Radial Axis e em
seguida utilizamos a distribuicao Clockwise Rotate para rotacionar os elementos do grafo
em 90°, 180° e 270°.
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(c) Distribuicao com rotacao de 180° (d) Distribuicao com rotacao de 270°

Figura 3.17: Distribuicao Clockwise Rotate de uma rede de coautoria de publicagbes em eventos

e peridédicos com 116 vértices e 483 arestas.Fonte: Préprio autor

Leiautes Contraction e Expansion

Os algoritmos de contragao e expansao aplicam transformagao geométrica nos posiciona-
mentos dos vértices do grafo aproximando ou distanciando o vértice do centro do plano
onde os mesmo foram posicionados a partir de uma escala informada, realizando movi-
mento diagonal dando a impressao de expansao ou retragdo da rede (Vilas Boas, 2016),
(Khokhar, 2015).

O algoritmo de contracao normalmente é utilizado quando se possui uma rede muito
esparsa e se deseja visualizar a mesma em uma unica janela. Ja o algoritmo de expansao
é indicado quando se possui uma rede densa e se deseja analisar a rede de forma esparsa.
Vale ressaltar que os algoritmos de expansao se diferem das operacoes de ampliacao,
pois enquanto estas diminuem ou aumenta os elementos do grafo de forma proporcional,
nos leiautes de contracao e repulsao, os tamanhos dos elementos do grafo se mantém de
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forma inalterada. Somente o posicionamento dos elementos sofre alteragao (Khokhar,
2015). O pseudocddigo do algoritmo Contraction e Expansion e seu detalhamento estao
no Apéndice C, Secao C.10.

A Figura 3.18 exibe a distribuicao Expansion de uma rede de coautoria de publicacoes de
pesquisadores de uma programa de pds graduacao interdisciplinar em eventos cientificos
e periédicos. Inicialmente aplicamos o leiaute de distribui¢ado Radial Axis e em seguida
utilizamos a distribuicao Frpansion para aumentar a distancia entre os elementos do grafo

como forma de apoiar a inspecao visual e descoberta de informagcoes contidas no mesmo.

(a) Distribuicao (b) Distribuigdo com fator de expansao

simples 1.2

(c) Distribuicao com fator de expansao 2.4

Figura 3.18: Distribuicao Expansion de uma rede de coautoria de publicacoes em eventos e

periédicos com 116 vértices e 483 arestas.Fonte: Préprio autor
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3.5. Consideragoes do Capitulo

3.4.3 Algoritmos de Distribuicao de Grafo e Aplicacoes

A escolha do algoritmo de distribuicao espacial do grafo depende do tipo de informagao

e das caracteristicas da rede que estd sendo analisada. Apresentamos a seguir tabela

indicativa de cenarios de uso dos algoritmos de visualizagao de rede discutidos neste

trabalho.
Tabela 3.3: Algoritmos de Distribuiciio de Grafo e Aplicagoes.

Algoritmo Tipo do grafo Complexidade Conputacional | Tamanho da Rede
Ciruclar Layout Néo direcionado i La 1000 00 arestas
Star Lagout Néo direcionado i La 1000 00 arestas
K-Core Layout Nao direcionado fn) L2 1000 000 arestas
Tree Layout Direcionado B logln)) [ndefinido

Sugiyama Layout Direcionado fnm log(m) | Indefinido

ClockWise Rotate Direcionado e Nao direcionado | f(n) Indefinido
Contraction Direcionado e Nao direcionado | f(n) Indefinido

Counter ClockWise Rotate | Divecionado e Nao direcionado | 8(n] [Indefinido

Fapansion Direcionado e Nao direcionado | f(n) [ndefinido

Force Atlos 2 Layout Néo direcionado Bnslog(n)) L 1000 000 vértices
Fruchterman Reingold Layout | Nao direcionado fn) 1'a 1000 000 vertices
Kamada Kowai Lagout | Nao direcionado fn) L 1000 000 vertices

Fonte: Proéprio autor

3.5 Consideracoes do Capitulo

Apresentamos neste capitulo conceitos relacionados a teoria dos grafos, redes sociais e

complexas, algoritmos de distribui¢ao de grafos e categorizacoes dos mesmos com o ob-

jetivo de observar a sintaxe e semantica relacionada, bem como, propriedades comuns e

especificas que cada elemento estudado possui.
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No proximo capitulo apresentaremos um proposicao de extensao da UML para o desen-
volvimento de ferramentas que possuam funcionalidade de visualizagao de redes sociais e
complexas, levando em consideracao a semantica e a sintaxe envolvidas neste dominio de

aplicagao.
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Linguagem de Modelagem de Ferramentas de

Visualizacao de Redes Sociais e Complexas

O paradigma da orientagao a objetos, também conhecido como OO, é amplamente uti-
lizado no processo de desenvolvimento de software. Nesse paradigma o processo a ser
informatizado é tratado como uma colecao de objetos que se relacionam e por meio de

troca de mensagens realiza os objetivos do sistema.

O uso da OO traz como vantagens elevado grau de abstracao, encapsulamento e reuti-
lizagao de objetos entre os projetos, proporcionando a criacao de modelos de software
proximos do mundo real pois, é possivel transportar para os modelos aspectos semanticos

do universo a ser informatizado (Wazlawick, 2011).

Ferramentas especialistas em distribui¢ao, manipulagao e anélise de grafos originados por
redes sociais e complexas foram desenvolvidas com base no paradigma OO, a exemplo do

software Gephi e biblioteca Graph Sharp.

Existem vérios tipos de ciclo de vida para construcao de software OO (e.g iterativo e
incremental, cascata, dgil, programacao extrema) e fases cldssicas que sdo comuns como:

andlise, projeto de software, implementacgao e testes.

Este trabalho discutira questoes relacionadas as fases e artefatos de software OO relacio-
nados aos aspectos conceituais e semanticos: fase de andlise com o diagrama de classes e
aspectos sintaticos e comportamentais; fase de especificagao de requisitos com os casos de
uso e; fase de projeto de software com os diagramas de maquinas de estados, uma vez, que
estas fases se ocupam respectivamente com aspectos conceituais e semanticos do dominio

do problema que o software se propoe a solucionar.
O objetivo deste capitulo é apresentar uma proposta de extensao da linguagem UML,

denominado NET-UML, para uso na criagao de modelos de analise de software de criagao

e visualizagao de grafos de redes sociais e complexas.

4.1 NET-UML

A NET-UML tém como proposta contribuir, na fase de andlise, com a adi¢cao de elementos

que abstraem a semantica e a sintaxe existente no dominio das redes sociais e complexas
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e nos leiautes de distribuicao de grafos que as representam. Com isso, pretendemos fazer
com que os modelos de dominio sejam mais ricos e traduzam de fato o que os objetos do
mundo real representam, diminuindo assim, os riscos de uma andlise que nao seja fiel ao

contexto que a solucao computacional esta inserida.

A motivagao pela proposicao da NET-UML foi o potencial de desenvolvimento de novas

ferramentas para andlise e inspegao visual de redes sociais e complexas a partir da OO.

4.1.1 Metodologia para Construcao da NET-UML

A construcao da NET-UML se deu a partir da juncao de aspectos sintaticos e seméanticos
relacionados a teoria dos grafos e leiautes de distribuicao comumente utilizados para
andlise de redes sociais e complexas, conforme visto em Brandes e Wagner (2013), Csardi e
Nepusz (2006), Six e Tollis (2013), Khokhar (2015), e apresentado no Capitulo 3, Segao 3.4,
com os aspectos relacionados analise OO cobertos pela UML e pelo modelo GEO-OMT,
utilizado para construgao de sistemas de informacao geograficas (SIG), respectivamente
apresentados nos Apéndices A e B.

Uma vez definido como dominio de aplicacoes computacional, as redes sociais e complexas,
no que tange especificamente as ferramentas de visualizacao e inspecao visual de redes, di-
vidimos os elementos do modelo em estruturais, responsavel pela representacao sintatica
e conceitual do dominio das redes sociais, conforme apresentamos na Secao 4.1.5.1 do
presente Capitulo e elementos comportamentais, responsavel pela semantica associada
a distribuicao espacial dos grafos e comportamentos ou funcionalidades que ferramen-
tas computacionais deste dominio devem implementar de forma mandatéria, conforme

apresentamos nas Secoes 4.1.3, 4.1.4, 4.1.5.2 e 4.1.6.

Apo6s elencar os elementos do modelo seus atributos, comportamento e relacionamentos
foram definidos esteridtipos, através de representagoes pictograficas, para os elementos do
tipo classe como forma de destacar a sintaxe e semantica associada ao elemento, conforme

apresentamos na Se¢ao 4.1.2.

Apresentamos na Figura 4.1 os passos para construcao do modelo NET-UML e seus

componentes que serao melhor discutido nas seguintes secoes.
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4.1. NET-UML
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Figura 4.1: Metodologia para Construgao da NET-UML. Fonte: Préprio autor

4.1.2 Componentes da NET-UML

A NET-UML possui como caracteristicas:

relacionamentos.

Aderéncia ao paradigma OO utilizando os conceitos de classe, heranga, objetos e

e Individualizagao dos objetos a partir da definicao de representacao simbdlica espe-

cifica, potencializada pelo uso de esteriétipos, mecanismo de extensao da UML.

e Visao contextualizada e segmentada do modelo do software a partir, da separacao

das classes convencionais, das classes do dominio da teoria e visualizagao dos grafos,

destacando os relacionamentos que podem ocorrer entre estes diferentes objetos.

e Sugere comportamentos padroes e mandatorios para os elementos da teoria dos gra-

fos, através da proposicao explicita de casos de uso e diagramas de méaquina de

estados o domino das aplicagoes das redes sociais e complexas.

A NET-UML especializa a estrutura das classes destacando no lado superior esquerdo,

um esteriétipo que ao invés de utilizar o simbologia convencional (e.g. <<Document>>,
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<< Control>>, <<Entity>>), utiliza pictogramas que representam os objetos no con-
texto sintatico e semantico da teoria dos grafos, mantendo os demais componentes do

elemento classe que sao nome, atributos e métodos.

O uso da representacao pictografica foi inspirado no modelo GEO-OMT. Este modelo tém
por objetivo apoiar na percepcao da natureza conceitual e comportamental do elemento

a ser modelado, facilitando as tarefas de abstracao e analise.

Apresentamos na Figura 4.2, proposicao de representacao do elemento classe no modelo

NET-UML.

A Classe
Attribute
Methods

Figura 4.2: Elemento classe no modelo NET-UML. Fonte: Préprio autor

A NET-UML é composta por dois grupos de classes:

e Conventional Class - representa os objetos basicos de uma software desenvolvido a

partir da OO e que estao fora do dominio conceitual das redes.

e Network Class - representa os objetos que estao no dominio sintatico e semantico das
redes sendo subdivida em Object Graph e Object Layout, respectivamente, agrupando
as classes que representam o elemento matematico grafo e as classes que representam

os leiautes de distribuicao de grafos.

Apresentamos na Figura 4.3 o meta modelo da NET-UML e suas divisoes e seus relacio-

namentos.
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Figura 4.3: Meta modelo da NET-UML. Fonte: Préprio autor

4.1.3 Casos de Usos Mandatorios

Casos de uso sao narrativas textuais utilizadas para descrever: as funcoes do sistema;
suas delimitagoes; atores responsaveis e; o fluxo de operacoes necessarias para a execu¢ao
(Larman, 2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011). Possuem caracteristicas comportamentais

auxiliando assim a definicao da semantica dos elementos da NET-UML.

A NET-UML reafirma a necessidade da existéncia de funcionalidades de criacao de grafos
e seus elementos, de acordo com o conceito do dominio das redes, definido como casos
de usos obrigatérios a serem implementados a criagao de vértices, arestas, arcos, grafos e

leiautes de distribuicao de grafos.

Apresentamos na Figura 4.4 o diagrama de casos de uso padrao da NET-UML.
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Figura 4.4: Diagramas de Casos de Uso. Fonte: Préprio autor

4.1.4 Diagrama de Maquina de Estados Mandatorios

A NET-UML sugere a existéncia dos diagramas de maquina de estado para os objetos
vértices e grafo, haja visto, que estes sao elementos com maior complexidade, no contexto
das aplicacoes de visualizagao de redes sociais e complexas, cujo o seu comportamento na

aplicacao deve acontecer de forma a apoiar a inspecao visual.

Apoés analise dos algoritmos de distribuicao espacial de grafos e ferramentas de analise e
visualizacao de redes discutidos neste trabalho, identificamos os estados descritos a seguir

para o objeto grafo conforme apresentamos na Figura 4.5:

e Criado - estado primério de um grafo cuja os vértices e arestas/arcos (caso existam)
foram definidas.

e Apresentado - estado que exibe os elementos do grafo no leiaute podendo ocorrer
primariamente apds o estado de Criado. Uma vez apresentado o grafo pode ser

Escondido, Salvo, Distribuido ou ter seu ciclo de vida encerrado.

e Escondido - uma vez apresentado o grafo pode ser escondido ou colocado como

invisivel e novamente ser voltar ao estado de Apresentado.

e Distribuido - estado que representa a aplicacao dos algoritmos de distribuicao espa-
cial e manipulagao dos elementos do grafo. Ema vez Distribuido o grafo volta a ao
estado de Apresentado podendo ir para o estado de Salvo ou Excluido.

e Salvo - neste estado as propriedades do grafo sao gravadas para continuidade da
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inspecao visual. Normalmente este estado sucede as operacoes de manipulacao e
distribuicao de um grafo precedendo a finalizacao do ciclo de vida do objeto.

e Excluido - apds ser apresentado ou distribuido o grafo pode ser excluido do ambiente

de visualizacao e com isso ter seu ciclo de vida encerrado.

Escondido

Criado Apresentado
Salvo

W

2 By Visual Paradigm Co .I|._.:_|.:|®

Figura 4.5: Diagrama de maquina de estados padrao para o objeto grafo de softwares de visua-

lizacao de redes sociais e complexas. Fonte: Préprio autor

Conforme discutido em secoes anteriores, o vértice é o tnico objeto da NET-UML que
possui representacao espacial, resultante da aplicagao dos leiautes de distribuicao de gra-
fos, por isso possui atributos que definem seu posicionamento no plano (e.g. posicao em
x, y e z), o posicionamento das arestas e arcos é dado pela conexao dos vértices que as

relacionam. O objeto vértice possui os seguintes estados conforme a Figura 4.6:

e Criado - estado primério de um vértice obtido apds a criacao da sua instancia.

e Apresentado - estado que o vértice alcanga apds a execugao de um algoritmo de dis-
tribuicao. Apos apresentado um vértice pode ser escondido ou excluido logicamente

e novamente voltar a ser exibido.

e Escondido - uma vez apresentado o vértice pode ser colocado como invisivel, caso se
deseje exibir apenas um conjunto de vértices (e.g. destacar um dado vértice e seus
vizinhos e esconder os demais). Um vértice escondido pode voltar a ser exibido.

e Excluido Logicamente - estado que representa a exclusao parcial de um vértice do
grafo porém, o mesmo pode voltar a fazer parte do grafo e com isso novamente ser

apresentado.
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e Excluido Fisicamente - estado que representa a exclusao definitiva de um vértice do
grafo e com isso a finalizagao do ciclo de vida do objeto.

I‘Exdi.idn Logicamente

o« T S

Escondido |

srad By Visual Paradigm Commurity Ecition €¥

Figura 4.6: Diagrama de Estado do Objeto Vértice da NET-UML. Fonte: Préprio autor

4.1.5 Classes NET-UML

Conforme apresentado na Secgao 4.1.2, a NET-UML, devido aos conceitos de teoria dos
grafos, especializa o elemento classe proposto pela UML em duas novas categorias, Object
Graph e Object Layout, através da adicao de elementos pictograficos conforme apresenta-
mos a seguir nas Secoes 4.1.5.1 e 4.1.5.2.

4.1.5.1 Classes Object Graph

As classes Object Graph tém a funcao de representar os elementos matematicos, vértice,
aresta, arco e grafo que sao utilizados para representar redes. As questoes conceituais
que provocaram o surgimento desta categoria de classes foram discutidas no Capitulo 3,
Secao 3.2.

Apresentamos na Figura 4.7 as classes Object Graph e discutimos a seguir seus conceitos:

e (Classe Vértice — representa o elemento fundamental que da origem as arestas e
aos grafos é o tnico objeto que possuira atributo espacial que através da relagao
de dependéncias com as classes Object Layout determinard seu posicionamento ou
distribuicao no leiaute da rede.

e Classe Fdge — representa o objeto formado pela relacao entre os vértices quando
neste nao houver a necessidade de explicitar o direcionamento da relacao.

54



Capitulo Quatro

4.1. NET-UML

e Classe Arc — representa o objeto formado pela relagao entre os vértices quando neste

h& a necessidade de explicitar a direcao da relagao.

e Classe Graph —representa o elemento matematico grafo formado pelo relacionamento

com as classes Vertice e Edge/Arc.

Graph

Id

Lable
type
vertices
edges

SetPosition()

° Vertice N Edge N Arc
id id id
label label label
degre verticeA source
posX verticeB target
posY weight weight
posZ
CreateVertice() Createkdge() CreateArc()

CreateGraph()
CalcAvarageDegree()
CalcDiameter()
CalcGeodesicalDistance()

Figura 4.7: Classes Object Graph da NET-UML. Fonte: Préprio autor

4.1.5.2  Classes Object Layout

As classes Object Layout representam os diferentes leiautes de distribuicao espacial dos

grafos uteis para andlise de redes sociais e complexas, elencados e categorizados no

Capitulo 3, Secao 3.4.

A Figura 4.8 exibe as classes Object Layout a seguir sao descritos seus conceitos:

e (lasse Circular — representa as distribuigoes espaciais de grafo como leiaute Estrela,

Circular Basico, K-Core dentre outros.

e Classe Force Direct — representa as distribuicoes espaciais de grafo com leiaute diri-

gido por forca como Force Atlas 2, Kamada Kawai, Fruchterman Reingold e Open

Ord.

e Classe Hierachical — representa distribuicoes onde a representagao de hierarquia é

necessaria para a andlise da rede a exemplo os laiautes de Tree e Sugiyama.

e Classe Geometric Transformation — representam algoritmos espaciais que aplicam

transformacoes geométricas em grafos que anteriormente ja foi aplicado algum al-

goritmo de distribuicao como Circular, Force Direct e Hierachical.

Exemplos de
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algoritmos de transformacao geométrica sao ClockWise Rotate, Center ClockWise

Rotate, Contraction e Ezxpansion.

< ‘ Circular

angle
radius
fator

CreatelLayout()

I Hierarchical

.+ | ForceDirect

root
level

k

gravity

speed
maxDisplace

s Trans. Geom

CreateLayer()
CalculatePositionX()
CalculatePosition ()

CalculateAtractionForce()
CalculateRepulsionForce()
CalculateGravityForce()
CalculateDisplacement()

CreateLayout()

CreateLayout() CreateLayout()
reatelayou

Figura 4.8: Classes Object Layout da NET-UML. Fonte: Préprio autor

4.1.6 Relacionamentos

O modelo NET-UML faz uso dos tipos de relacionamentos propostos pela UML e o re-
lacionamento de generalizacao espacial proposto pelo GEO-OMT, devido aos mesmos
atenderem as necessidades que as associacoes do paradigma OO e também as associagoes

espaciais que ocorrem entre as classe Object Graph e Object Layout.

Existem restricoes quanto ao relacionamento de agregacao, composicao e generalizacao
espacial, pois estes somente podem ocorrer entre classes do mesmo tipo, ou seja, entre
classes Object Graph e entre classes Object Layout. O relacionamento de dependéncia

podera acontecer entre qualquer tipo de classes sem restrigoes.

Apresentamos respectivamente nas Figuras 4.9 e 4.10 os relacionamentos entre classes
suportados pela NET-UML e exemplo de diagrama de classes utilizando os elementos da

NET-UML.

™ ‘ Nome da Classe [ ] | Nome da Classe

>
Assodagio Simples
ZP Heranca
[ | ‘H""’E'hcm | ‘Nmmcm B | Nome da Classe
Agregacio
da Classe ‘ Nome da Classe ‘ Nome da Classe
W foremnme | O m e — s
Composicio - .
Assodacdo espacial

Figura 4.9: Relacionamentos suportados pela NET-UML. Fonte: Préprio autor
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Grafo Leiaute

Vertice ﬁs

Circular Force Direct

Aresta ZP ?

K Core Estrela Open Ord Force Atlas

Figura 4.10: Relacionamentos entre classes do NET-UML. Fonte: Préprio autor

4.2 NET-UML versus GEO-OMT

Conforme apresentado no Apéndice B, o modelo GEO-OMT da suporte a construcao de
modelos de objetos para aplicagoes SIG, apoiando a modelagem de estruturas topoldgicas

e de redes bem como relacionamentos espaciais (Borges, 1997a).

O modelo NET-UML apoia a etapa de andlise de projeto de softwares de visualizacao
de redes sociais e complexas, dando énfase na separacao dos objetos relacionados com a
representagao tedrica (discutidos no Capitulo 3, Segdes 3.2 e 3.3), dos objetos que repre-
sentam os elementos comportamentais de distribuicao de grafos (discutidos no Capitulo
3, Segao 3.4).

Devido ao contexto das aplicacoes SIG, todas as classes categorizadas como georreferen-
ciadas possuem atributos espaciais, pois estas representam regioes da superficie terrestre
e semanticamente sao elementos espaciais (Borges, 1997a). No contexto das aplicagoes de
visualizacao de redes sociais e complexas, apenas o elemento vértice possui representagao
espacial haja visto, que o posicionamento das arestas é resultado do posicionamento dos
vértices e a distribuicao destes depende do leiaute escolhido.

No modelo NET-UML, a separacao dos objetos das classes Object Layout que represen-
tam os leiautes de distribuicao de grafos é necessaria, pois os diferentes tipos de leiautes
apresentam principios estéticos, técnicas e finalidades de acordo ao tipo de andlise que
se pretende realizar a partir da inspecao visual dos grafos. Ja no modelo GEO-OMT, a
divisdo das classes conceituais (classes georreferenciadas) se da pela finalidade da repre-
sentacao geografica conforme apresentado no Apéndice B, o GEO-OMT as classifica como
Geo-Campos, que abstraem objetos distribuidos continuamente no espaco, e Geo-Objetos,
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que abstraem objetos distribuidos individualizados no espago (Borges, 1997a).

Quando discutimos relacionamento entre os objetos dos modelos GEO-OMT e NET-UML,
observamos que o GEO-OMT possui maior complexidade devido ao grande nimero de
elementos espaciais representado pelo modelo e suas caracteristicas geograficas conforme
visto na Apéndice B. O modelo NET-UML utiliza os relacionamentos propostos pela UML
e faz uso do relacionamento espacial proposto pelo GEO-OMT.

4.3 Consideracoes do Capitulo

Apresentamos neste capitulo o modelo NET-UML como proposta de extensao para a
UML, construido a partir da semantica e sintaxe inerente a teoria e leiautes de distribuigao
dos grafos.

Apresentaremos no proximo capitulo os resultados obtidos com a construcao e experi-
mentagao do modelo NET-UML no desenvolvimento da ferramenta de visualizacao de
redes sociais e complexas Open Source SC NET DRAW.
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Resultado e Discussoes

Abordaremos neste capitulo os resultados obtidos com uso da NET-UML para a cons-
trucao da SC NET DRAW e verificacao das técnicas de modelagem utilizadas para a
construcao do Gephi, JGraph, iGraph e Graph Sharp.

A andlise dos resultados e comparacoes tém como objetivos: validar se o modelo NET-
UML possui relevancia; potencializa a construcao de ferramentas computacionais que
possuem funcionalidades de visualizagao de redes sociais e complexas e; verificar se as fer-
ramentas pesquisadas foram construidas com o uso de técnicas de modelagem especificas

para o dominio das redes sociais e complexas.

5.1 SC NET DRAW - Ferramenta de Visualizacao de Redes

Sociais e Complexas

Como forma de testar o modelo proposto neste trabalho, desenvolvemos a ferramenta de
visualizacao de redes sociais e complexas denominada SC NET DRAW, cujo o modelo de
analise foi criado com o uso da NET-UML e os algoritmos de visualizacao espacial dos

grafos disponibilizados na ferramenta foram discutidos no Capitulo 3.

A SC NET DRAW tem o objetivo de prover ao analista de redes sociais e complexas
funcionalidades de criagao, inspecao visual e calculo de propriedades fundamentais de

grafos disponibilizando os seguintes leiautes de distribui¢ao de grafos:

e Circulares.
Circular bésico.
K-Core.
Estrela.
Ego.

e Dirigidos por forga.
Kamada Kawaz.

Fruchterman Reingold.

Force Atlas 2.
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e Hierarquicos.
Tree.

Sugyama.

e Transformacao geométrica.
Contracao.
Expansao.
Clockwise Rotate.
Center Clockwise Rotate.

5.1.1 Técnicas e Tecnologias Utilizadas

A SC NET DRAW foi concebida para ser utilizada em ambiente desktop, em computa-
dores com o sistema operacional Windows 7 64 Bits ou superior. Para a sua construcao
foram utilizadas as linguagem de desenvolvimento OO Microsoft C' Sharp, as bibliotecas
de fungoes graficas Open GL e TAO Framework. Os modelos de andlise foram criados
com o uso da NET-UML, uma das contribuicoes da presente pesquisa.

Apresentamos na Figura 5.1 diagrama do projeto de software da SC NET DRAW, desta-
cando as camadas e os elementos que as compoem.

Usuarios
=
w0
o
o
o
[=]
c
(7]
c
o
=
[=]

0
1
(L | |

Tao.Framework Convenlonal Class Object Graph Object Layout
ovenct

Aplicagao

Linguagem de Programacéo Microsoft C#

Camada
Software

~
g g @ Computador com no minimo 4 GB
51.1:‘° — Ram, Processador Core i5, 40 GB HD

v

Figura 5.1: SC NET DRAW Macro Arquitetura. Fonte: Préprio autor
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Como estruturas de dados para criacao dos grafos e seus elementos foram utilizadas ve-
tores de objetos vértices e aresta, respeitando a definicao do elemento matematico grafo
conforme discutido no Capitulo 3 e evidenciado na Secao 5.4.

Criamos também estrutura de dados de lista de adjacéncia para que fosse possivel a
implementagao dos algoritmos de busca em profundidade e criacao da arvore geradora
minima, necessarios para criacao dos leiaute Tree e Sugyiama, uma vez que a estrutura

de vetor de objetos vértices e arestas nao sao suficientes para criacao de tais algoritmos.

Conforme descrito no Capitulo 4 Secao 4.1.5.1, o objeto vértice é o tinico a possuir atri-
butos espaciais e a partir da selecao de um algoritmo de distribuicao de grafo sao feitos
calculos de posicionamento dos vértices no plano cartesiano definido para apresentacao
do leiaute do grafo. As arestas nao possuem atributos espaciais pois sua escrita e posici-

onamento no leiaute do grafo se da de acordo aos vértices que as conecta.

5.1.2 SC NET DRAW - Macro Requisitos e Diagrama de Casos de Uso

Conforme discutido na Secao 5.1, a SC NET DRAW tem o objetivo de fornecer ao analista
de redes sociais e complexas funcionalidades de criacao de grafos, calculo das propriedades
fundamentais e inspec¢ao visual dos grafos a partir da aplicacao de leiautes de distribuicao.

Para alcancar estes objetivos foram definidos os seguintes macro requisitos:

e REQO01 - Criacao de redes a partir da importacao de dados de arquivos NET gerados
pelo software Pagjek.

e REQO002 - Criacao de redes a partir da importagao de dados de arquivos CSV criados
pelo software Gephi.

e REQO003 - Criagao de projeto de visualizacao de redes - funcionalidade responsavel
por gravar os projetos de rede de acordo com as manipulagoes realizadas pelo analista
de rede.

e REQO004 - Inspecao visual - funcionalidade que possibilita ao analista de rede realizar
inspecao visual nas redes através da selecao de leiaute de distribuicao que mais se
adeque aos objetivos da anélise.

e REQO005 - Calculo das propriedades fundamentais dos grafos - funcionalidade que
possibilita ao analista de rede calcular as propriedades fundamentais dos grafos como
grau, tamanho da rede, densidade, grau médio, diametro e distancia geodésica.

A construcao do diagrama de casos de uso, levou em consideracao a proposta da NET-
UML no que se refere aos usos mandatérios que ferramentas de visualizacao de redes
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devem possuir, adicionamos usos especificos para as funcionalidades de visualizacao de
acordo com os algoritmos que serao disponibilizados pela SC' NET DRAW, bem como o0s

casos de usos relacionados a estratégia de criacao das redes.

Apresentamos na Figura 5.2, diagrama de casos de uso com a descricao das funcionali-
dades relacionadas com sintaxe e conceitos da teoria dos grafos. Os casos de uso UCO1,
UC02, UC03 e UC04 representam as funcionalidades de criagao do elemento matematico
grafo a partir da criacao do vértice, arestas ou arcos, ja os casos de uso UC05 e UC06
representam as funcionalidades de importacao de redes a partir de arquivos originados
pelos software Gephi e Pajek possuindo assim, relacao de inclusao com o caso de uso

UC04, que representa a funcionalidade de criacao de grafos.

UCO2 - Criar aresta
_||’
X QQIHCIUd&}}

o

<< |nclude=>

<< ncludes=

Analista de Rede

Powarad By Visual Paradigm Community Edition @

Figura 5.2: SC NET DRAW Casos de Uso de funcionalidade relacionadas com os aspectos

sintaticos. Fonte: Préprio autor

Detalhamos as funcionalidades do macro requisito REQO004 - Inspecao visual, nos seguintes
casos de uso genéricos de leiautes de distribuicao de grafo: UCOS8 - Criar leiaute de circular;
UCO09 - Criar leiaute dirigido por forca; UC10 - Criar leiaute hiaerarquico e; UC11 - Criar
leiaute de transformacao geométrica conforme apresentamos na Figura 5.3.
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Especializamos os casos de uso genéricos de acordo com a categoria dos leiautes que repre-
sentam, o caso de uso UCOS8 representa a funcionalidade de criagao de leiautes circulares
agregando os leiautes K-Core, Circular Béasico e Star, o caso de uso UC09 representa as
funcionalidade de distribuigao de grafos dirigidos por forca, agregando os leiautes Fruch-
terman Reingold, Kamada Kawai e Force Atlas 2, ja o caso de uso UC10 representa a
funcionalidade de distribuicao de grafos por hierarquias, agregando os leiautes Sugyama
e Tree enquanto o caso de uso UC11 dao conta dos leiautes de transformacao geométrica,
agregando as funcoes de rotagao no sentido horario e anti hordrio bem como a operagao
de contragao e expansao.

Powarad By Visual Paradigm Community Edition 0

Figura 5.3: SC NET DRAW Casos de Uso de funcionalidade relacionadas com os aspectos

semanticos. Fonte: Préprio autor
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5.1.3 SC NET DRAW - Diagramas de Maquina de Estados

Utilizamos na construgao desta ferramenta os diagramas de maquina de estado propostos
pela NET-UML por concordar que os objetos mais complexos a serem implementados
pela ferramenta sao os objetos vértices e grafo, conforme discutido no Capitulo 4 Se¢ao
4.1.4 Figuras 4.6 e 4.5.

Entender conceitualmente o comportamento das mudancas dos estados do objetos grafo e
vértice, no contexto das ferramentas de visualizacao, é de fundamental importancia para
correta implementacao das funcionalidades, haja visto a existéncia de diferentes estados
e eventos que provocam tais mudancas sobretudo, as alteracoes de posicionamento dos

vértices a partir da aplicacao dos algoritmos de distribuicao dos grafos.

Como exemplo, citamos o leiaute de distribuicao espacial de grafos Ego, que a partir da
selecao de um dado vértice, distribui e apresenta os vértices adjacentes a este em uma
disposicao circular e os vértices vizinhos dos vizinhos em uma segunda circunferéncia, os
demais vértices por nao possuirem conexoes devem ser escondidos e nao excluidos uma vez
que caso seja selecionado novo vértice para analise a partir do leiaute Ego novos vértices

serao apresentados e outros serao escondidos.

5.1.4 SC NET DRAW - Diagrama de Classes do Modelo de Analise

Apbs levantamento dos requisitos e detalhamento dos casos de uso construimos o mo-
delo de analise de acordo aos elementos propostos pela NET-UML para representacao
semantica e sintatica, sendo esta a primeira abstracao dos objetos do dominio das aplicagoes
de visualizacao de redes sociais e complexas. Apresentamos na Figura 5.4 o modelo de
andlise da SC NET DRAW, discutiremos a seguir os elementos que compoem o modelo.
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Figura 5.4: Modelo de Anélise da ferramenta SC' NET DRAW. Fonte: Préprio autor
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5.1.5 SC NET DRAW - Classes Object Graph

Durante a tarefa de andlise, obviamente, identificamos como classes Object Graph, que co-
brem os objetos da teoria do grafo, as classes: vértice, aresta e grafo conforme destacamos
na Figura 5.5. A classe grafo possui relacionamentos de agregacao com a classe vértice e
composi¢ao com a classe aresta de acordo com a definicao do elemento matematico grafo,

discutida no Capitulo 3 Secao 3.2.

0 ‘ Vertice w | Graph .‘ Layout
Id Id Gra
ph
posk vertices Width
pDSY .' EdgES ____________________________ > Height
posZ ordem
CriarVertice() GetMasterDrgree() GetArea()
GetDistanciaGeoDesica() Createl t
| GetDiametra() reateteyoud
% | Edge
Source
Target
Peso
CriarAresta()

Figura 5.5: Modelo de Analise SC NET DRAW - Classes Object Graph. Fonte: Proprio autor

5.1.6  SC Net Draw - Classes Object Layout

As classes Object Layout, que representa os diferentes leiautes de distribuicao espacial dos
grafos, foram representadas no modelo de andlise a partir da definicao de trés niveis de

classes evidenciando o relacionamento de heranga.

O nivel 1 é composto pela classe abstrata Layout que possui os atributos genéricos que
todo leiaute de distribuicao deve ter independente da sua categoria.

O nivel 2 é composto por classes abstratas que refletem a categoria dos leiautes de dis-
tribuicao discutidos pela NET-UML. Neste nivel as classes possuem atributos e métodos
genéricos de acordo a categoria do leiaute. As classes que compoem este nivel sao: Cir-

cular, Force Direct, Geometric Transformation e Hierarchical.

O nivel 3 é composto pelas classes concretas que implementam os leiautes de distribuigao,
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possui atributos e métodos especificos, de acordo as técnicas e premissas estéticas relaci-
onadas com cada um dos leiautes. Este nivel é composto pelas classes: Basic Circular,
Star, K-Core e Fgo relacionadas a classe Circular; Fruchterman Reingold, Force Atlas 2 e
Kamada Kawai relacionadas com a classe Force Direct; Expansion e Rotate relacionadas
com a classe Geometric Transformation e; Tree e Sugiyama relacionadas com a classe

Hierarchical.

Apresentamos na Figura 5.6, as classes de distribuicao espacial de grafo da categoria
Circular. Criamos a classe abstrata denominada Circular e nesta foram colocados os
atributos comuns a todos os algoritmos desta categoria. O atributo angle representa o
vértice cujo o posicionamento do leiaute se dara pelas operacoes trigonométricas cosseno,
posicao do vértice em relagao ao eixo X, e seno, posi¢ao do vértice em relagao ao eixo Y. O
atributo radius representa o valor do raio da circunferéncia e o atributo fator é utilizado
para manter o valor de ajuste do raio da circunferéncia. Os leiautes de distribuicao
apresentados pelas classes Basic Circular e Star nao necessitam de novos atributos para
a construcao dos respectivos algoritmos ja o leiaute apresentado pela classe Ego necessita
do atributo Vertice para a construcao do algoritmo uma vez, que a distribuicao dos

demais vértices levam em conta a proximidade com o vértice informado como parametro.

M| Layou
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CreateLayout()
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Fator
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Createlayout{) CreateLayout() CreateLayout()

Figura 5.6: SC NET DRAW - Classes Object Layout - Circular. Fonte: Préprio autor

Apresentamos na Figura 5.7, as classes de distribuicao espacial da categoria Force Di-
rect. Criamos uma classe abstrata de mesmo nome com os atributos, K, Grvaity, Speed

67



Capitulo Cinco 5.1. SC NET DRAW - Ferramenta de Visualizagao de Redes Sociais e Complexas

e MazDisplace comuns a todas as classes desta categoria e que representam respectiva-
mente: constante utilizada nos calculo das forgas de atracao e repulsao; forca da gravidade;
velocidade do deslocamento dos vértices e; deslocamento maximo dos vértices. Conforme
discutido no Capitulo 3, os algoritmos Force Direct utilizam principios fisicos para dis-
tribuir os vértices no leiaute sendo assim existem métodos genéricos comuns a todas as
classe desta categoria que sao CalculateAtractionForce(), CalculateRepulsionForce(), Cal-
culateGravityForce() e CalculateDisplacement().
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Figura 5.7: SC NET DRAW - Classes Object Layout - Force Direct. Fonte: Préprio autor

Apresentamos na Figura 5.8, as classes de distribuigao espacial da categoria Hierarchical.
Criamos uma classe abstrata também com o mesmo nome da categoria dos algoritmos.

Os atributos comuns aos algoritmos de distribuicao desta categoria sao root, represen-
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tando o vértice raiz da arvore e level que representa a quantidade de niveis existentes na
hierarquia. A classe Tree utiliza os atributos comuns aos algoritmos hierarquicos e pos-
sui métodos especificos para posicionamento dos vértices em relacao ao eixo Y, calculo
da ordenacao e deslocamento dos vértices bem como o posicionamento dos vértices em
relagdo ao eixo X, respectivamente os métodos CalculateCoordY(), PostOrder() e Calcu-
lateCoordX(). A classe Sugiyama possui atributos especificos para ordenagao dos vértice,
adi¢ao de vértices aleatérios, verificacdo de gaps horizontais/verticais e largura méxima
do leiaute, respectivamente atributos: BaryCenteringByPosition, dirty, horizontalGap,
verticaGap e maxWidth. Os métodos especificos da classe Sugiyama sdo AssignLayers()
responsavel pelo calculo e atribui¢ao das camadas do leiaute, AdjustSugiyamalLeiaute()
responsavel ajustar o posicionamento dos vértices no leiaute, MinimizeHieraquicalEdge-
Longe(), responsavel por minimizar o tamanho das arestas longas e HorizontalPositio-

nAssignmentOnLayer() responsavel por posicionar os vértices horizontalmente.

[ | ‘ Layout

Graph
Width
Height

GetArea()
CreateLayout()

?F

sk | Hierarquico

Root
Level

CriarLayout()

Arvore Sugiyama

BaryCenteringByPaosition
Dirty

Horizontalgap
Verticalgap

MaxWidth

CriateLayout()

CriateLayout() AssignLayers()

CalcCoordY() AgjustSugiyamalayout()

Postorder() AssignPriorities()

CalcCoordsX() MinimizeHierarchicalEdgeLong()
HorizontalPositionAssignmentOnLayer

Figura 5.8: SC NET DRAW - Classes Object Layout - Hierarchical. Fonte: Préprio autor

Apresentamos na Figura 5.9, as classes dos algoritmos Geometric Transformation, con-
forme discutido anteriormente, esta classe de algoritmo se ocupa de realizar operagoes
de transformagao geométrica de expansao, contratacao e rotagoes no sentido horério e
anti-horario em leiautes de grafos cuja a distribuicao espacial foi dada a partir do uso

outros leiautes de distribuigao.

Criamos a classe abstrata Geometric Transformation com a finalidade de evidenciar a
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categorizacao dos algoritmos sendo que esta nao possui atributos e métodos a serem
utilizados pelas classes relacionadas.

A classe ContractAndEzxpansion implementa os algoritmos de expansao e retracao do
posicionamento dos vértices no leiaute da rede, possui o atributo scale, conforme discutido
no Capitulo 3 Secao 3.4.2.4, caso o valor do atributo scale for menor que 1 o elementos
do leiaute sofrerao contracgao, caso o valor do atributo scale for maior que 1 os elementos
serao expandidos e caso o valor do atributo scale for igual a 1 o leiaute nao sofrera nenhum

tipo de modificacao.

A classe Rotate implementa os algoritmos de rotacao do leiaute do grafo nos sentidos
horario e anti-horario, possui o atributo angle que representa o angulo de rotagao do
leiaute do grafo, conforme também discutido no Capitulo 3 Secao 3.4.2.4. Caso o valor do
atributo angle seja positivo, a rotagao se dara em sentido horario, caso o valor do atributo

seja negativo a rotacao se dara no sentido anti-horario.
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Figura 5.9: SC NET DRAW - Classes Object Layout - Geometric Transformation. Fonte:

Préprio autor

70



Capitulo Cinco 5.1. SC NET DRAW - Ferramenta de Visualizagao de Redes Sociais e Complexas

5.1.7 SC NET DRAW da Analise a Codificacao

Finalizada a etapa de analise com o uso da NET-UML e tendo como produtos: lista de
requisitos, casos de uso e o diagrama de classes, de acordo a sintaxe e semantica da teoria
dos grafos, a etapa seguinte seria a construcao do projeto de software e codificacao dos

programas.

A NET-UML se mostrou ferramenta 1til, tanto na etapa de analise, sendo este seu pro-
posito inicial, quanto na etapa de projeto de software, uma vez que a mesma da apoia a
construcao das classes do projeto de software, relacionadas as redes sociais e complexas,

bem como na definicao dos padroes estruturais, comportamentais e de responsabilidades.

Discutiremos a seguir as funcionalidades de Criagao de grafos de redes a partir da im-
portacao de arquivos de rede criados pelo software Pajek e Inspegao Visual de Grafos a
partir da selecao de distribuicao de grafos da categoria Force Direct a partir do uso dos
elementos propostos pela NET-UML.

Apresentamos na Figura 5.10 a evolugao da andlise e desenvolvimento da funcionalidade
de Criacao de grafos a partir da importacao de arquivos Pajek. Apds a definicao do
macro requisito REQO001, verificamos que a NET-UML fornece diagrama de caso de uso
mandatorio que cobre os usos padroes quando se fala da criagao de grafos, nao importando
se o grafo serd criado a partir da importagao de arquivo ou criacao manual através de

adicao de vértices e arestas.

De posse do requisito e casos de uso foi possivel identificar os objetos do modelo de anélise
que abstraem os elementos matematicos que compoem o grafo a partir do uso das classes
Object Graph proposta pela NET-UML, construir prototipo de tela da funcionalidade de
criacao de grafos e identificar as classes do projeto de software relacionadas com esta

funcionalidade e padrao de projeto associado.
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Verificamos na anélise da funcionalidade de Criagao de grafos a oportunidades do uso do

e complexas o objeto grafo deve ter somente uma instancia, conforme apresentamos na

padrao de projeto Singleton, uma vez que em uma pesquisa de analise de redes sociais
Figura 5.11 (Gama et al., 2000).

Figura 5.10: SC NET DRAW - Criacao de Grafos a partir de arquivos Pajek. Fonte: Proéprio

autor
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nusing WetUML.Data.Business;
nsing WetUML.Data.CbjectGraph;

L R

namespace SCHetDraw.Win.Controllers

{

[ I B

public clas=s GraphController

{

public Graph CreateGraphByPajekFile (5tring pathFile)
{

10 GraphBLL graphBLL = new GraphBLL()

Graph graph = Singleton<Graph>.S5etInstance () ;

=]
1

|
[FU S =

graph= graphBLL.ConvertFileNetWorkPajekToGraph (pathFile) ;
retorn graph;

fa I B

I
1
T
et

Figura 5.11: SC NET DRAW - Padrao de Projeto Singleton implementado na linguagem C

Sharp. Fonte: Préprio autor

Apresentamos na Figura 5.12 a evolugao da andlise e desenvolvimento da funcionalidade

de Distribuicao espacial de grafos, através de algoritmos Force Direct relacionado ao
requisito REQ004.1.

Seguindo a mesma metodologia discutida na secao anterior, uma vez tendo o requisito
definido o préximo passo é a definicao dos casos de uso, por ser um modelo extensivel, a
NET-UML nao define casos de usos especificos para as funcionalidade de distribuicao de
rede deixando a cargo do utilizador do modelo escolha da categoria e os leiautes a serem

implementados.
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Figura 5.12: SC NET DRAW - Distribuicdo de Espacial de Grafos através de algoritmos Force

Direct. Fonte: Proéprio autor

Destacamos na Figura 5.13 as classes do projeto de software da funcionalidade de Distri-

buicao espacial de grafos através de algoritmos Force Direct.

74



5.1. SC NET DRAW - Ferramenta de Visualizagao de Redes Sociais e Complexas

Capitulo Cinco

(dsip “Apnesb ) fjddy
(6 “aomap)fddy

uoisindayiuaein

(wawadedsip “Apselb “§)Addy
¥ ‘souelsip)Addy

(B ‘somap)fjddy

[ uoibar “saipan)ijddy
(Zaomap, ‘Lasipan)fddy

(4 “saumisip)iddy

uoisindsyens|]

@2104uoisinday

(uoifia) “aaan)ijddy
(zaoan “Lanpanfiddy

uoisindayuny

(3 “eauessip)ddy

uoipemybunds

{3 ‘eouelsip)fjddy
(8 ‘gaoman ‘|aaman)fjddy

(a ‘gamypap,
“LaanapAddy

WaI21Wa02

uonevur

210 JUOIPBINY

(2 ‘gaomep,
‘pepz ) Addy

UL TETITEN ]

uoipeYbo

€ -

- ==y

suonisogeepdn
[huaipeigdbiaugaenaes
(JAxEN8QIED
(IpabueyzgyAbsugaEn
()iBreugaen
(moferzieary

yibuatebpeap|
swelsuonbuuds
siyibuzabpg
[Js=aueisig
SUDEIAYXER]
saduanabueyaxg
Jandnpnppelsuuo2sIq
Kwessuopisnlpy

|emeyepewey

(a0’ azigisnlpe ‘uonaRNSIp
‘wonaeyho)juonsentyping
(Juepoesyping
ly=oa)Ameigping

()fpseigp|ing

(gao2 “azgsnlpejuoisindayping
(uoisindaypiing

(huswaoedsigaienojen
(Jazuofnergaeinajen
(Jeoquosindayaieinaen
{Jaaioquonaenyseinae]
pesdgisnlpy
(hnodeqajesn

1apjing Aojae 410 4

Alope 90104

uoiBayooy

v = a=]
apoyboun
BOWBIED 1A
aausnpupyBizsnaebpg
fougioygpeadsg
oneybuess
ElaL 1 INHsaLes

Z SEny 22104

(Jwswaoedsigaienoes
(oo quorsndayaienaes

v

(oo RiEne])

(Jpeadgaienaje)

(huswsoedsigeienaEn

(Mwe In3ED
(hnofeseain

Iy
losmigpasds

soedsigxep
peadg
Ayneig

o

(hmoferzieain
(Jeannan

WhizH
PN
ydeigy

Bulayonid

1301192104

mnoAe]

Figura 5.13: Modelo de Anélise da ferramenta SC NET DRAW. Fonte: Préprio autor
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Os algoritmos da categoria Force Direct, conforme discutido no Capitulo 3 Secao 3.4.2.3,
utiliza principios fisicos para a distribuir espacialmente os vértices na rede porém, cada
algoritmo utiliza um método especifico para realizar esta operacao. Diante deste cenario
identificamos a oportunidade para uso do padrao de projeto Factory Method, conforme

apresentamos na Figura 5.13.

Foi criada a classe Force Factory que sera a interface para criacao dos objetos que possuem
a implementacgao dos algoritmos de calculo das forcas de atracao e repulsao dos vértices, as
subclasses especificas, com a responsabilidade de decidir qual das classes serd instanciada
(Gama et al., 2000). Apresentamos na Figura 5.14, c6digo que evidéncia o uso do padrao

de projetos Factory Method.

1 using System:
2 namespace NetUML.Data.ConventionalClass.ForceDirectClass

3 {
< E public class ForceFactory
= {

public static ForceFactory builder = new ForceFactory() :
public RepulsicnForce BuildRepulsion()

8 [ {

] return new EletricalRepulsicnForce():

10 - 1

11 public RepulsicnForce BuildRepulsion {Boolean adjustBySize, double coefficient)

12 = {
13 Elj if (adjustBySize)
= {
15 return new LinRepulsicnfAntiCcollision{coefficient):
16 = 1
1 elze
a [ {

19 return new LinRepulsion{coefficient):

1 P }

2 public RepulsionForce BuildGrawvity ()

3 M {

4 return new GravityRepulsion():

5 r }

a public AttractionForce BuildAttraction()

7 H {

8 return new SpringhttractionForce():

. }

public AttractionForce BuildRAttraction(Boolean loghttraction,

31 Boolean distributedAttraction, Boolean adjustBySize, double coefficient)
2 o {

33 if (distributedAttraction)

34 {return new LoghttractionDegreeDistributedintiCollision(coefficient) ;]

[T T S T R T R S T R I

YL
i

=] elze
36 {return new LoghttractionintiCollision(coefficient);}

Figura 5.14: SC NET DRAW - Padrao de Projeto Factory Method implementado na linguagem
C Sharp. Fonte: Proprio autor
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5.2 Técnicas de Modelagem de Ferramentas de Visualizacao

de Redes Sociais e Complexas

Durante o desenvolvimento da presente pesquisa foram realizados estudos em ferramentas
de visualizacao de redes sociais e complexas de codigo aberto com o objetivo de identificar

os modelos e as técnicas de analise utilizadas na construcao das mesmas.

Utilizamos como referencia o software de cédigo aberto para analise e visualizacao de
redes sociais e complexas Gephi versao 0.9.2, desenvolvida e mantida por estudantes
da University of Technology of Compiégne com o uso paradigma OO e linguagem de

desenvolvimento Java.

Analisamos também as biblioteca de visualizacao de redes: iGraph, com versoes nas tec-
nologias Python, para uso no software estatistico R, e C' + +, para a presente pesquisa
analisamos a versao 0.7.1 tecnologia C' + +; jGraph, desenvolvida na tecnologia Java,
fornece funcionalidades de visualizacao e calculos de propriedades dos redes atualmente
se encontra na versao 0.9.0 e; Graph Sharp, biblioteca de criacao e visualizagao de grafos,
desenvolvida através da tecnologia M IcrosoftCSharp.

Apés andlise de documentagdes publicadas e codigo fonte das ferramentas e bibliotecas
citadas na secao anterior, nao identificamos de forma explicita os modelos de andlise, uma
vez que as ferramentas somente disponibilizam os cédigos fontes e tutorias de utilizacao,
nao fornecendo documentos técnicos de modelagem das mesmas entretanto, os codigos
dao indicios de que as ferramentas fizeram uso dos conceitos triviais OO, sugerindo o
uso da UML. A exce¢ao quanto ao fornecimento de documentos técnicos é a ferramenta
CSharp, a mesma disponibiliza diagrama de classes do projeto de software apresentando

as interfaces e algoritmos implementados conforme apresentamos nas Figuras 5.15 e 5.16.
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5.3. Representagao Simbdlica
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Figura 5.15: Graph Sharp Modelo de Interface. Fonte: Miesen (2018).

| DefauttParameter.
| Generic AbstractClass
| = ParameterizedLayoutalg

o)

|
(P IParameterizedLayoutAlgorithm<TParam>

H  Rectangles

(" Parametenizediay... v |
| Generic Abstract Class |
| = LayoutalgorithmBase<T... |

Generic Class Generic Class

-+ D

Generic Class
- DefaultParameterzedLa...

Generic Class
b DefaultParameterizedLa...

[ SimpleTreelayo... ¥
Generic Class

-b DefaultParameterizedLa

(" CircularLayoutal. . v} [ KKLayoutAlgorit... v} (LinLogLayoutAlg... v}

{P ICompoundLayoutlgorithm<TVertex, TEdge, TGraph>

" FRLayoutAlgorit... CompoundFDPL... ¥ " 150MLayoutalge...
Generic Class Generic Class Generic Class
-+ & itAlg -+ ' -+ izadla

Figura 5.16: Graph Sharp Modelo de Algoritmos. Fonte: Miesen (2018).

A ferramenta SC NET DRAW em seu modelo de andlise, conforme apresentado na

Secao 5.1.4 deste capitulo, além de fazer uso dos conceitos OO tira proveito da sintaxe e

semantica das redes sociais e complexas disponiveis no modelo NET-UML.

5.3 Representacao Simbdlica

Conforme discutido nesta pesquisa, o uso de imagens em contraponto ao uso de dados
textuais, acelera a transformacao de dados em informacao e esta em conhecimento, possuir

simbolos que representam conceitos pode ser util em tarefas analiticas.

( EfficientSugiyamala... ¥

-+ izedLayouth...

[ Tove rlapRemovalAlgorithm <TObject>
Generic Interface

@ GetParameters

Q IEdgeRoutingAlgorithm<Tvertex, TEdge, TGraph>
§ I
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A presente pesquisa sugere representacao simbdlica inspirada no modelo GEO OMT e
nos esteriotipos da UML. Enquanto os pictogramas do GEO OMT representam obje-
tos georreferenciados, que possuem representacao na superficie terrestre (Figura B.2), os
esteriotipos, em forma de pictogramas, utilizados pela NET-UML se ocupam de repre-
sentar elementos relacionados com a teoria e leiautes de distribuicao de grafos, conforme

apresentamos na Figura 5.17 e discutidos na Capitulo 4 Secao 4.1.5.

De acordo pesquisa de Revisao Sistematica, apresentada no Capitulo 2, nao existem
técnicas de modelagem especificas para construcao de ferramentas de visualizacao de

redes sociais e complexas, o que sugere a realizacao de trabalhos e contribuicoes nesta

area.
‘e © Ry A Pet
. = - LELLLLTN]] L
Grafo  Vértice Aresia (I:_?rlélll:lzer Ls (;.e:z(tae Leiaute Leiaute Geometric
Direct Hierachical Transformation

Figura 5.17: Pictogramas NET-UML. Fonte: Préprio autor.

5.4 Consideragoes do Capitulo

Apresentamos neste capitulo os resultados obtidos com uso da NET-UML para a cons-
trucao de uma ferramenta de visualizacao de redes sociais e complexas bem como, a
verificagao das as técnicas de modelagem utilizadas para a construgao das ferramentas e

bibliotecas de visualizacao de redes sociais e complexas Gephi, JGraph, iGraph e Graph
Sharp.

Discutimos com profundidade o modelo de anélise da ferramenta SC-NET DRAW e obser-
vamos o quanto o uso dos casos de uso e diagramas de maquina de estados mandatorios
sugeridos pela NET-UML potencializa a construgao dos artefatos de andlise e apoia a

identificagao das classes do projeto de software e uso de padroes de projetos associados.

Apresentaremos no préximo capitulo as consideracoes finais e contribuicoes desta pesquisa

para & area de estudo de visualizacao de redes sociais complexas.
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Consideracoes Finais

A anélise de redes sociais e complexas se apoia na verificacao das propriedade das redes,
por meio de métodos matematicos e estatisticos e na observacao dos eventos e comporta-

mentos, verificados por meio da inspecao visual dos leiautes de distribuicao.

Comportamentos como hierarquias nao sao percebidos facilmente através de célculos ma-
tematicos porém, podem ser rapidamente observados a partir da inspecao visual. Existe
diversidade de leiautes de distribuicao de rede e a escolha de qual utilizar dependera do

objetivo e contexto da pesquisa.

A visualizacao de informagoes em redes tém como objetivo apresentar os eventos e compor-
tamentos contidos na mesma de acordo com o objeto de analise. Ao levar estas questoes
em consideracao entendemos que existe oportunidade de criacao de novos leiautes de
distribuicao de redes que sigam as premissas estéticas relacionadas com o dominio da
visualizagao das redes, considerando a adigao de atributos aos elementos do grafo (e.g.
vértices e arestas) que gere informagdes importantes, apoiando o processo cognitivo de

transformacao de dados em informacao e esta em conhecimento.

Neste contexto as ferramentas computacionais dotadas de funcionalidades de inspecao
visual de redes, apoiam os pesquisadores nas tarefas analiticas, e como dito na secao

anterior, descoberta de conhecimento.

A construcao de tais ferramentas leva em consideracao técnicas, metodologias e lingua-

gens, genéricas aderentes aos paradigmas de desenvolvimento utilizados.

Existem sistemas de informacao, que dado a complexidade do seu dominio, necessitam
de recursos especificos para realizacao das tarefas de abstracao e andlise, para que a
sintaxe e semantica envolvida no domino da aplicagao seja corretamente considerada e
implementada nas ferramentas computacionais (e.g modelo GEO OMT, utilizado para
criagdo de sistemas de informagoes geograficas).

Nao encontramos na literatura categorizacao explicita de algoritimos de distribuicao es-
pacial de grafos, diferentes autores sugerem organizacao dos algoritmos em grupos mas,
nao foi encontrado consenso ou referéncia bibliografica que defina categoricamente como

agrupar tais algoritmos.

Para o desenvolvimento desta pesquisa e proposicao do modelo, foi sugerida categorizacao
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de algoritmos a partir das premissas que os mesmos utilizam para posicionar os elementos
do grafo no leiaute, esta escolha se mostrou eficaz uma vez que ao comparar com as
sugestoes de categorizagao existente na literatura os resultados foram parecidos, conforme

apresentamos no Capitulo 3, Secao 3.4.1.

A analise de ferramentas computacionais Open Source, de visualizacao de redes sociais
e complexas e das técnicas utilizadas para a modelagem e desenvolvimento das mesmas,
nos ajudou a perceber que, apesar das ferramentas analisadas nao disponibilizarem docu-
mentacao técnicas, disponibilizando apenas os codigos fontes, foram utilizadas técnicas e
linguagens comuns ao paradigma OO (e.g. UML), conforme apresentamos no Capitulo 5,
Secao 5.2.

O uso destas técnicas e linguagens nao comprometem o desenvolvimento mas em alguns
casos pode fazer com que questoes conceituais passem desapercebidas. Ao verificar o
cédigo fonte da ferramenta Gephi observamos que o objeto aresta contempla atributos
de um arco, sugerindo assim um erro de conceitual. Computacionalmente esta questao é
solucionada uma vez que foram criados atributos e métodos especificos para realizacao de

operacoes em arestas e arcos.

Propomos na presente pesquisa, modelo iconico para construcao de ferramentas que pos-
suem funcionalidades de visualizacao de redes sociais e complexas, denominado NET-
UML, através da proposicao de elementos que apoiam a tarefa da analise e abstracao dos
conceitos sintaticos e semanticos envoltos na teoria dos grafos e leiautes de distribuicao

dos mesmos.

A NET-UML sugere o uso de elementos pictograficos para representacao dos objetos do
domino das redes bem como, oferece abstracao inicial de elementos estruturais e compor-

tamentais.

Como forma de testar o modelo proposto, apresentamos no Capitulo 5, Secao 5.1, a
ferramenta SC' NET DRAW construida a partir do uso da NET-UML.

Verificamos que a NET-UML se mostra adequada para uso no desenvolvimento de ferra-
mentas OO, que discutam visualizacao de redes sociais e complexas uma vez que possibilita
ao desenvolvedor capturar aspectos sintaticos e semanticos do domino da aplicagao além
de ser um modelo que pode ser estendido, possibilitando a adicao de novos elementos

relacionados ao dominio das aplicacoes de visualizacao de redes sociais e complexas.
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6.1 Contribuicoes

As contribuigoes que esta pesquisa traz sao (1) proposigao de modelo computacional para
construcao de ferramentas especialista em visualizacao de redes sociais e complexas, a
partir da abstracao de conceitos relacionados a teoria de redes e algoritmos de distri-
buigao, (2) estudo e categorizagdo de algoritmos de distribuicdo de redes a partir de
método estatistico e categorizagao existente na literatura, (3) ferramenta Open Source de
visualizacao de redes sociais e complexas capaz de criar redes, a partir de arquivos gera-
dos em softwares como Pajek e Gephi, e prover inspecao visual a partir de algoritmos de
distribuicao de grafos largamente utilizados para andlise de redes sociais e complexas e (4)

biblioteca de algoritmos de visualizagao de redes implementados na linguagem C'Sharp.

6.2 Atividades Futuras de Pesquisa

Como atividades futuras da pesquisa podemos citar:

e Estudo para proposicao de padrao de projetos para criagao de algoritmos de visu-
alizagao de redes sociais e complexas - acreditamos que existe oportunidade para
proposicao de padrao de projeto dado os problemas técnicos comuns identificados

no estudo e implementagao dos algoritmos discutidos neste trabalho.

e Estudo para proposicao de framework para construcao de ferramentas computacio-
nais do domino das redes sociais e complexas.

e Implementacao funcionalidade de impressao das imagens de leiautes de grafos gerada
pela ferramenta SC' NET DRAW - esta funcionalidade estd presente em todas as
ferramentas de visualizacao de rede open source e propicia ao analista colocar as
imagens dos leiautes de distribuicao nos artefatos de pesquisa.

e Implementacao funcionalidade de impressao de imagem da matriz de adjacéncia de

um grafo - possibilitar a analise da dimensao fractal das redes geradas.

e Incorporacao dos leiautes de distribuigcao discutidos neste trabalho nas ferramenta
SCNTools, desenvolvida na linguagem Guara Script.

82



Apéndice A
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O paradigma de desenvolvimento de software Orientado a Objetos (OO) continua sendo
referéncia para o construgao de solugoes computacionais, uma vez que proporciona elevado
grau de abstracao, encapsulamento e reutilizacao de objetos entre os projetos, possibili-

tando assim, a criacao de modelos de software proximos do mundo real.

A UML é uma linguagem originada a partir da uniao dos métodos, OOSE, OMT e método
de Booch que a partir da padronizacao dos conceitos, notacoes, simbolos e diagramas

discutidos por estes métodos apoia a criagao de modelos de software OO.

O objetivo deste apéndice é apresentar os conceitos de OO e elementos da UML utilizados

para construcao do modelo NET-UML conforme apresentamos no Capitulo 4.

A.1 Orientacao a objetos

Conforme dito na segao anterior a OO se destaca por abstrair elementos do mundo real
como uma colecao de objetos que possuem caracteristicas e comportamentos distintos e

se comunicam para realizar o objetivo do sistema.

Dentre os conceitos da OO, destacamos objetos, classes, e heranca pois estes, foram

utilizados para a composicao da NET-UML.

Objeto é uma abstracao concreta ou abstrata de uma entidade do mundo real (e.g. vértice,
aresta, arco ou um grafo) e possui trés propriedades: estado, comportamento e identi-
dade. Classe pode ser considerada como o molde de um objeto, possui a especificagao
das propriedades, comportamento, relacionamento e semantica que o objeto terd ao ser
instanciado (Cardoso, 2015; Borges, 1997b; Larman, 2007; Wazlawick, 2011).

Heranca é o mecanismo que permite o compartilhamento de propriedades e comporta-
mento entre classes a exemplo da familia de leiautes de distribuicao de grafos dirigidos
por forca que compartilham caracteristicas de distribui¢ao dos elementos da rede através
de principios fisicos conforme discutido no Capitulo 3, Secao 3.4.2.3 e Capitulo 5, Segao
5.1.4 (Cardoso, 2015; Borges, 1997b; Larman, 2007; Wazlawick, 2011).
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A.2 UDML - Unified Modeling Language

Com o surgimento do paradigma do desenvolvimento de software OO sugiram também
técnicas, metodologias e linguagens para criacao de artefatos utilizados no processo de

construcao de software.

A década de 1990 foi marcada pelo surgimento de varias metodologias e ao analisar cada
uma destas, foi observado a existéncia de elementos comuns e outros que se completavam,

uma vez que conseguiam suprir a deficiéncia um das outro.

A unido das metodologias propostas por Ivar Jacobson (método OOSE — Object Oriented
Software Engineering), James Rumbaugh (modelo OMT - Object Modelling Technique)
e Grady Booch (método de Booch) provocou o surgimento da linguagem UML (Unified
Modeling Language) (Tacla, 2007).

A UML nao é uma metodologia e sim uma linguagem que objetiva a padronizacao dos
modelos, diagramas e notacoes propostos pelos métodos citados anteriormente necessarios
para a execuc¢ao de um projeto de software OO. A UML é mantida pelo OMG (Object
Management Group) teve sua primeira versao rascunho em 1995 e atualmente se encontra

na versao 2.5 publicada em 2015.

A UML propoem como fases para o desenvolvimento de software a analise de requisitos,
analise, projeto, implementagao e testes. Na analise de requisitos sao mapeadas as funcoes
do software através dos casos de usos e dos atores que utilizaram ou possuem interesse
nestas funcoes. A fase de andlise se caracteriza pela construcao das primeiras abstragoes
semanticas e conceituais, sao levantadas as classes, objetos e seus relacionamentos. Na fase
de projeto serao incorporadas as questoes técnicas que nao foram tratadas na fase anterior
e com isso novas classes e seus relacionamentos surgem agora com a responsabilidade nao
mais de abstrair questoes relacionadas ao dominio da aplicagao e sim com questoes de
acesso a bases de dados, interagao com sistemas externos dentre outras questoes técnicas.
Na fase de implementacao as classes mapeadas na fase de projeto sao transformadas
em codigos em linguagem de programacao. Na fase de testes, sao realizados os testes
unitarios, de integragao, de sistema e testes de aceite (Presman, 2011; Wazlawick, 2011;
Borges, 1997b; Tacla, 2007).

Por ser uma linguagem visual, a UML propoem diversos diagramas e mecanismos de
extensao. Neste apéndice apresentaremos o mecanismo de extensao esteriétipo e os dia-
gramas da UML porém, com maior profundidade o digrama estrutural de classes e os di-
gramas comportamentais de casos de uso e maquina de estados pois a NET UML propoem
especializagoes para estes diagramas (Omg-group, 2015; Presman, 2011; Wazlawick, 2011;
Borges, 1997b; Tacla, 2007).
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Apresentamos na Figura A.1 a estrutura de diagramas da versao atual da UML e sua

divisdo em diagramas de estruturas e de comportamento (Omg-group, 2015).

UML 2.5 Diagram

| |
Diagramas de Estrutura Diagramas de
Comportamanto
Diagrama de Classes Diagrama de Casos de Uso
Diagrama de Objetos Diagrama de Fluxo de
| Informagao
Diagrama de Pacotes Diagrama de Atividadas
Diagrama de Modelo Diagrama de Estades
Diagrama de Estrutura e Diagrama de Interagao
Composigao
Ja N
Diagrama de Estrutura Interna Diagrama de Sequéncia
Diagrama de Colaboragao e Diagrama de Comunicagao
Uso
Diagrama de Componentas Diagrama de Tempo
Diagrama de Distribuigao Diagrama de Visao Geral de Interagao
Diagrama de Perfil
By Visual Paradigm Co I|..:_|.-|$

Figura A.1: Diagramas da UML versao 2.5. Fonte: (Omg-group, 2015).

Discutiremos a seguir o mecanismo de extensao esteredtipos e os diagramas da UML.
Para melhor entendimento utilizaremos como estudo de caso, um hipotético software de

criacao de redes sociais e complexas.

A.2.1 Estereotipos

Estereotipo é um mecanismo da UML que possibilita estender a linguagem através da
criacao de simbolos utilizados para classificar, adaptar e personalizar elementos.
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Graficamente os esteriétipos sao representados por um nome entre os simbolos « <Nome
esteredtipo>> " (e.g. <<Vértice>>, <<Aresta>>, <<Arco>> e <<Grafo>>) (Lar-
man, 2007).

Tendo como inspiragao o modelo GEO-OMT, a NET-UML propoem a criacao de es-
teridtipos especificos a partir de representacao simbdlica de objetos relacionados com a
teoria dos grafos e leiautes de distribuigao/visualizacao de grafos.

A.2.2 (asos de Uso

Iniciamos o desenvolvimento de um software entendo o seu objetivo e quais as fungoes
o mesmo deve executar para que este objetivo seja alcangado, esta tarefa é realizada na
etapa de analise de requisitos e o tém como suporte da UML o diagrama de casos de uso.
Os casos de uso sao narrativas textuais utilizadas para descrever as fungoes do sistema,
suas delimitagoes, atores responsaveis e o fluxo de operacoes necessarias para a execuc¢ao
(Larman, 2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

Apresentamos na Figura A.2 exemplo de diagrama de casos de uso com as macro funcio-
nalidades de criagao de grafo e leiaute de visualizacao.

UCO1 - Criar vertice k------------ 9

Analista de Rede <<|nclude>>

i
1
i
1
i
1
i
1
i
1
i
1
i
1
<z |ncludes== << |ncludes==>
i
UC03 - Criar arco !
1
i
1
i
1
i
1
i
1
i
1

Figura A.2: Diagramas de Casos de Uso. Fonte: Préprio autor

86



Apéndice A A.2. UML - Unified Modeling Language

A.2.3 Diagrama de Classes

O diagrama de classes é um artefato estatico que apresenta as classes, interfaces e relaci-
onamentos obtidos a partir de outros artefatos de software gerados na fase de analise de
requisitos (e.g casos de usos e especificacao de requisitos) (Larman, 2007; Tacla, 2007). A
seguir, discutiremos o digrama de classes, tendo como insumo os requisitos extraidos do

diagrama de casos de uso que apresentamos na Figura A.2.

Conforme dito anteriormente, a classe é um elemento que dara origem aos objetos. A
sua estrutura possui trés partes: nome, atributos e métodos. Os atributos e métodos da
classe possuem modificadores de visibilidade que indicam se o elemento terd visibilidade
publica (+), privada (-) ou protegida (#) (Larman, 2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

Apresentamos na Figura A.3 a estrutura de uma classe nomeada de Vértice, que possui
os atributos codigo, nome, grau, posicaoX, posicaoY e posicaoZ, métodos exibirGrau,

exibirNome e atribuirPosicao, cada um dos elementos possui seu respectivo modificador

de visibilidade.

Vertice

#codigo : long
-nome : string
-grau : double
-posicaoX : double
-posicaoy : double
-posicaod : double

+exibirGraul) : double
+exibirMome() : string
+atribuirPosicao(posX : dauble, nosy.:deyble, posZ: double) &

Figura A.3: Elemento classe proposto pela UML. Fonte: Préprio autor

Na UML, a associacao entre as classes ¢ definida pelos relacionamentos que sao classifi-
cados como associacao, agregacao, composicao, generalizacao e dependéncia. Associacao
indica que objetos de tipos diferentes estao ligados. Agregacao é um tipo especial de asso-
ciagao entre classes cujo o objetivo é representar relacionamentos de pertinéncia (“parte
de”), quando um objeto ou mais fazem parte de um outro objeto de tipo diferente (Lar-
man, 2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

No relacionamento de composicao a existéncia dos objetos que compoem o relacionamento
¢ mandatoria ja a dependéncia e um tipo de relacionamento que indica que mudancas em
um dado objeto podem causar mudancas no objeto relacionado enquanto a generalizacao
é o relacionamento que explicita o mecanismo de heranga na OO, “o objeto B é um tipo de
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objeto A”, os relacionamentos entre classes possuem nome, cardinalidade e navegabilidade
(Larman, 2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

Apresentamos na Figura A.4 o diagrama de classes que dara origem a um software de
criacao de redes, a partir da abstracao de conjuntos que sao compostos por elementos,
que representam vértices, e a relagao entre os elementos dao origem as arestas. Os vértices

e as arestas oriundos dos conjuntos formarao grafos que representam redes.

Elemento Vertice Grafo
-codElemento ! int -codY/ artice : long -codGrafo : int
-nome : string elemento | Elemento -nome : string
-classificacao . string -arestas | Arestas
-isChave : bool -vertices : Vertice
+CriarRede Cligues(universo : Conjunto): Grafo
+CriarRede Estrela{universo : Conjunto} | Grafo
+AdicionarVertice()
+RemoverVertice( )
Conj Aresta +Adicionarfresta(}
~codConjunto © int -codV ertice : int +Removerfrestal)
-nome : string -origem : \ertice <> +0bterdrestal)
-elementos : Elemento -destino : Vertice +ImprimirGrafo()
-nome : string
-anolnicio . int
-ancTermino : int Pawared By Visual Paradigm Community Edition 0

Figura A.4: Diagrama de classes UML do software de criacao de redes. Fonte: Préprio autor

A.2.4 Diagrama de Objetos

Diagrama que apresenta um momento de execucao do software, ou seja, uma instancia
hipotética das classes e seus relacionamentos dando uma ideia de como os dados serao

mantidos nas entidades do sistema (Larman, 2007; Tacla, 2007).

Apresentamos na Figura A.5 o diagrama de objetos do software de criagao de redes com a
instancia do artigo cientifico Clique Approach for Networks e sua coautoria, representado
pela abstragao de que um artigo cientifico ¢ um conjunto, cujo os elementos sao os autores
que ,quando pensamos em redes de colaboracao cientifica, sao transformados em vértices

cuja conexao, que dara origem as arestas, e dada a partir do momento que fazem parte

do mesmo conjunto.

88



Apéndice A A.2. UML - Unified Modeling Language

1: Vertice
<id =1
-nome = A
-posX =0
1:El 2:El -posY =0 1.: Aresta 1:Grafo
-codElemento = 1 -codElemento =2 dAnesta =1 > -codGrafo = 1
-nome = PEREIRA, H.B. B. -nome = FADIGAS, Indcio S. -nome = coautora -nome = Rede de CoAutoria
-classificacac = Autor -classificacao = Autor 2: Vertice
[id=2
-ome =B
-posX =0
-posY =0
Artigo1: Conj
~codConjunto = 1
-nome = Clique Approach for Networks

Figura A.5: Diagrama de objetos UML do software de criacdo de redes. Fonte: Préprio autor

A.2.5 Diagrama de Maquina de Estados

Diagrama que apresenta o comportamento de um objeto do software através da transicao
de estados. Seu uso e indicado para objetos complexos e possui como elementos: o
estado ou situacao em que o objeto se encontra em um dado momento; o evento que ira
provocar a mudanca do estado; agao, tarefa atomica executada pelo objeto que nao pode
ser interrompida até o final da sua execucao; atividade, tarefa que se diferencia da acao
por poder ser interrompida antes do final da sua execucgao e; condicao de guarda, expressao
légica quem em sendo verdadeira provoca a mudanca de estado do objeto (Larman, 2007;
Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

Apresentamos na Figura A.6 um digrama de maquina de estados do objeto grafo de um
sistema de criacao de redes sociais e complexas. Neste diagrama, sao apresentados os
estados, a sequéncia de mudanca e os eventos que provam a transicao de estados do

objeto conforme descrito a seguir.

e Criado - Estado primério de um grafo cuja os vértices e arestas/arcos (caso existam)

foram definidas.

e Apresentado - Estado que exibe os elementos do grafo no leiaute podendo ocorrer
primariamente apds o estado de Criado. Uma vez apresentado o grafo pode ser
Salvo, Distribuido ou ter seu ciclo de vida encerrado.

e Distribuido - Estado que representa a aplicacao dos algoritmos de distribuicao espa-
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cial e manipulacao dos elementos do grafo. Ema vez Distribuido o grafo volta a ao
estado de Apresentado.

e Salvo - Neste estado as propriedades do grafo sao gravadas para continuidade da
inspecao visual. Normalmente este estado sucede as operacoes de manipulacao e

distribuicao de um grafo precedendo a finalizacao do ciclo de vida do objeto.

e Excluido - Apds ser apresentado ou distribuido o grafo pode ser excluido do ambiente

de visualizagao e com isso ter seu ciclo de vida encerrado.

? ?

botdo fechar é clicado botdo fechar & clicado

processo de salvamento de grafo é finalizado

leiaute aleatorio & executado

Salvo

botdo salvar & clicado

W

importagao de arquivo de rede

botdo excluir grafo é clicado

novo leiaute de distibuicao é executado
novo leiaute de distibuicdo é selecionado

baiéia fecher & cicada Distribuido botdo salvar é clicado

processo de salvamento de grafo é finalizado

Fowared By Visual Faradigm Community Edition @

Figura A.6: Diagrama de maquina de estados da UML para o objeto grafo do software de criacao

de redes. Fonte: Préprio autor

A.2.6 Diagrama de Sequéncia

A funcao do diagrama comportamental de sequéncia é apresentar os eventos do software
para um cendario especificado em um caso de uso, demonstrando a ordem com que o0s
eventos acontecem indicando como ocorrera as trocas de mensagem entre os objetos do
sistema (Larman, 2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

Apresentamos na Figura A.7, digrama de sequéncia do software de criacao de redes sociais
e complexas com a sequéncia de eventos necessarios para a execucao do caso de uso UC04
- Criagao de grafo.
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Figura A.7: Diagrama de sequéncia da UML para a funcionalidade de criagdo de grafos do

software de criagdo de redes. Fonte: Proprio autor
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interface, grafo, vértice e aresta. O analista de rede acessa a interface do sistema e clica
no botao nova rede, em seguida o sistema habilita os controles de registro do nome, tipo
do grafo, criacao de vértice e arestas. Apds informar o nome e o tipo do grafo o analista
de rede clica no botao salvar, em seguida o ator deve criar os vértices da rede informando
o nome do mesmo e clicando em seguida no botao gravar vértice, esta operacao deve ser

repetir até que todos os vértices da rede sejam criados.

Uma vez criados os vértices o analista de rede cria as arestas informando os vértices de
origem e de destino que formaram a conexao, clicando em seguida no botao gravar aresta,
esta operagao deve ser repetir até que todos os vértices da rede sejam criados. Finalizada

a adicao dos vértices e arestas o analista de redes conclui a criacao da rede.

A.2.7 Diagrama de Atividades

Diagrama que apresenta de forma detalhada as atividades executadas por um método
ou caso de uso. Conforme discutido na apresentacao do diagrama de estado, somente
métodos ou caso de usos complexos devem possuir diagramas de atividades (Larman,
2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

Apresentamos na Figura A.8 o diagrama de atividades do caso de uso criar grafo.
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Figura A.8: Diagrama de atividade da UML da funcionalidade de criacao de grafos do software

de criacao de redes. Fonte: Préprio autor
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A.2.8 Diagrama de Pacotes

Diagrama estrutural da UML que apresenta agrupamento de elementos do projeto de
software, como classes ou casos de uso, que juntos tém algum sentido. Os pacotes podem
estabelecer relacionamento de dependéncia com um outro pacote para que seja possivel

executar as tarefas previstas pelos mesmo (Larman, 2007; Tacla, 2007; Wazlawick, 2011).

Apresentamos na Figura A.9 diagrama de pacotes onde as classes de interface, dominio
conceitual, leiaute de distribuicao de grafos e classes de fungoes genéricas sao agrupadas
em diferentes pacotes cujo os relacionamentos de dependéncia sao evidenciados.

i ]

Interface Leiaute Distribuicao

<_________________

2 AN m

Entidades Comuns o T

wearad By Wisual P ESdigmeEa iy E-:i:i-..ﬂlg

Figura A.9: Diagrama de pacotes da software de criacdo de redes. Fonte: Préprio autor

A.2.9 Diagrama de Componentes

Diagrama estrutural de projeto de software que apresenta visao estatica do mesmo, possui
forte ligagao com a tecnologia utilizada para o desenvolvimento. E um artefato de grande
importancia pois destaca os componentes de forma individual dando a visao de reutilizacao
(Larman, 2007; Tacla, 2007). Segundo Larman (2007), o conceito de componentes na
UML possui interpretacao dibia uma vez que tanto classes quanto componentes pode ser

utilizados para modelar a mesmo elemento.

Apresentamos na Figura A.10 diagrama de componentes do software de criacao de redes de

acordo com a funcao que cada componente desempenha no sistema e os relacionamentos
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de associacao que os mesmos possuem.

<<component>> E

Object Graph Class
<<gomponent==» E << gomponent>> g
Object Layout Class Form Ul

<< Component=> E
Util Class

arad By Visual Paradigm Co unily Edi ;.@

Figura A.10: Diagrama de componentes do software de criagcdo de redes. Fonte: Préprio autor

A.2.10 Diagrama de Implantacao

Larman (2007) define diagrama de implantagao como artefato do projeto de software que
apresenta os elementos da arquitetura do software e a comunicacao entre os elementos
fisicos. Tém como elemento basico o né, que pode ser um dispositivo, como um recurso
computacional fisico (e.g computador, telefone) ou um né de ambiente de execugao, um

recurso computacional de software (e.g. sistema operacional, méquina virtual, navegador

web).

Apresentamos na Figura A.11 o diagrama de implantacao do software de criacao de re-
des. O software foi concebido para ser executado am ambiente desktop desta maneira
o diagrama de implantagao possui somente um no, representando a maquina do usuario
e a indicacao do sistema operacional que suporta o software. Dentro do né destacamos
os componentes da arquitetura do software ,de acordo o modelo MVC, a camada Model
composta pelos componentes Object graph, Object layout e Utils, a camada Controller e
a camada View que a interface do software e possui relacionamento com o componente

Open GL através da biblioteca o Tao Framework.
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Figura A.11: Diagrama de implantacao do software de criagdo de redes. Fonte: Préprio autor

A.3 Engenharia de Software - Projeto Arquitetural

Arquitetura de software é um modelo conceitual que da suporte a transicao da fase de
levantamento de requisitos para a fase de implementacao do software (Presman, 2011).

Apresenta visao geral do modelo do projeto de software com base em diferentes visoes
arquiteturais para ilustrar os diversos pontos e aspectos da solucao computacional, destaca
as informagoes necesséarias para o controle das atividades, possibilitando visao de macro
dos requisitos funcionais e nao funcionais, capturando e transmitindo as decisoes do ponto
de vista do projeto de software e tém como foco apresentar e discutir os elementos que
compoem a solugao computacional como os requisitos de seguranca, de desempenho e
de integracoes, além de contemplar padroes de software, componentes, plataformas de
desenvolvimento, hardware, software, além de servidores de aplicacao e de banco de dados,
sistemas operacionais, frameworks e APIs (Presman, 2011).

Apresentamos na Figura A.12 modelo de arquitetural de projeto de software em camadas
que tem como objetivo destacar os elementos que farao parte do projeto de software.
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Figura A.12: Diagrama de Projeto Arquitetural de Software por Camadas. Fonte: (Software
Senai Cimatec Team, 2015)

A.4 Consideragoes do Apéndice

Apresentamos neste apéndice os conceitos e elementos da OO e UML que guiaram a
proposicao da NET-UML.

Dentre estes conceitos destacamos: esteriotipos, utilizados para criagao de representacao
categdrica dos objetos; classes, utilizado para definicao da sintaxe dos objetos relacionados
com a teoria e algoritmos de distribuicao de grafos e; casos de uso e diagrama de maquina
de estados, relacionados com a semantica e comportamentos associados ao dominio das

aplicacoes de redes sociais e complexas.

Discutimos também os conceitos relacionados a projeto arquitetural de software pois este
foi utilizado para construgao da ferramenta SC' NET DRAW conforme apresentado no
Capitulo 5, Secao 5.1.1.
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Geographic Object Modeling Technique - GEO OMT

Borges (1997a) propos no trabalho intitulado Modelagem de Dados Geogréficos: Uma
Extensao do Modelo OMT para Aplicagoes Geograficas, uma extensao do modelo OMT
proposto por Rumbaugh et al. (1991) para uso no desenvolvimento de modelos de sistemas
de informacao geograficas, se ocupando apenas de apoiar a criacao do modelo de classe

da etapa de andlise a abstracao inicial das entidades do mundo real.

A proposta do modelo GEO-OMT se a semelha a proposta do modelo NET-UML uma vez
que ambos se ocupam de fornecer ferramental para apoiar a etapa de inicial de abstracao

dos objetos e comportamentos que cada um dominios de aplicagao tratam.

Apresentamos neste apéndice os conceitos do modelo GEO-OMT que inspiraram a cons-

trucao da NET-UML e no Capitulo 4, Secao 4.2 comparagao entre os modelos.

B.1 DMeta Modelo

O modelo GEO OMT tém como principais conceitos classe, relacionamentos e restrigoes
de integridade espacial. Se caracteriza por propor representacao simbdlica que apoia
a abstracao do objeto geografico modelado. Neste modelo as classes sao divididas em
convencionais, que modelam objetos que nao possuem propriedades geométricas, e geor-

referenciadas, que modelam objetos com representacao espacial (Borges, 1997a).

Apresentamos na Figura B.1 o meta modelo da GEO OMT destacando a separacao das

classes convencionais, das classes georreferenciadas.
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Figura B.1: Meta modelo GEO OMT. Fonte
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B.2 Representacao Simbdlica

O GEO OMT se destaca por apresentar representacao simbdlica e separagao de tipos de
atributos (e.g. espacial e alfanumérico) para as classes georreferenciadas evidenciando
assim, a semantica dos elementos espaciais contida neste dominio de aplicagao (Borges,
1997a).

Apresentamos na Figura B.2 a representacao das classes convencionais e georreferenciadas
com destaque para os pictogramas utilizados para representacao simbodlica das classes

georreferenciadas.

. )
Classe Convencional — || —s o ||s¢||— || T
)
Nome da Classe - T —][==
/}h) bl L B

: \:._::l -"IIII » I|]_H\-._,r" L] .-

Atr ="'1"-:5 Mome da classe

Operacaes

Classe Georreferenciada

Representagdo

Simplificada Nome
[Nome Clasze da Clazse

Atributos Graficos

Afributos

Representacdo Dperages
simplificada

Figura B.2: Classes béasicas do modelo GEO-OMT. Fonte: Borges (1997a).

As classes georreferenciadas sao divididas em classes Geo-Campo, que abstraem objetos
distribuidos continuamente pelo espaco como tipo de solo, topografia e teo de minerais,
e Geo-Objeto, que abstraem objetos geograficos individualizaveis como ruas, lotes e rios.
Apresentamos na figura 3.8 exemplos de classes Geo-Campos e na Figura B.3 exemplos
de classes Geo-Objetos (Borges, 1997a).
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B.3. Relacionamentos
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Figura B.3: Classes Geo-Campos do modelo GEO-OMT. Fonte: Borges (1997a).
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Figura B.4: Classes Geo-Objetos do modelo GEO-OMT. Fonte: Borges (1997a).

B.3 Relacionamentos

Borges (1997a) propéem como relacionamentos entre o objetos no modelo GEO-OMT a

associacoes simples, relagoes topoldgicas de rede, relagoes espaciais, agregagao e agregacao

espacial conforme descrito a seguir.

e As associagoes simples - Relacionamentos estruturais entre diferentes tipos de classes

sejam elas convencionais ou georreferenciadas.

e Relacgoes espaciais - Objetivam explicitar o relacionamento espacial entre as classes

representando relagoes topoldgicas, métricas, fuzzy e ordinais.

e Relagoes em rede - Obviamente, sao relacionamento que formam estruturas em rede.
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e Relacao de agregacao - Apresenta a composicao de objetos formados por outros
objetos, ocorrendo entre classes Convencionais, classes Georreferenciadas e entre

classes Convencionais e Georreferenciadas.

e A agregacao espacial é um tipo especial de agregacao, representa os relacionamentos

topoldgicos entre os objetos do modelo.

Apresentamos na Figura B.5 os tipos de relacionamentos entre objetos do modelo GEO
OMT.

—
> O] Nome Classe

O] Mome Classe . Mome da relagio
Nome da relagio b o . -

a) Associagao Simples

O] Mome Classe

¢) Hierarquia Espacial

[+ Nome Classe | Nome Classe ] Nome Classe

nome da rede

[]
]
1
! nome da rede
lssesssssssssmil

d) Relacionamento em Rede

Figura B.5: Tipos de relacionamentos entre objetos do modelo GEO OMT. Fonte: Borges
(1997a).

B.4 Consideracoes do Apéndice

O Modelo GEO OMT inspirou a proposicao da NET-UML haja visto a contribuigao deste
modelo oferece para criacao dos artefatos de andlise dos sistemas de informacao geograficas
(SIG) a partir do uso representacao simbdlica relacionada com este dominio de aplicagao,
segmentacao dos dados de acordo com os tipos e relacionamentos semanticos de conforme

com os tipos de objetos.
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Leiautes de distribuicao de grafos - Pseudo Cdédigos

Os leiautes de distribuicao de grafo se constituem em importante ferramenta para visua-
lizacao das informacoes contidas nas redes. A proposicao do modelo NET-UML levou em
consideracao estudo dos aspectos conceituais e comportamentais envoltos neste algorit-
mos. A seguir apresentamos os pseudos codigos dos algoritmos de distribuicao discutidos
na presente pesquisa.

Apoés a discussao de cada um dos algoritmos serao apresentados leiautes de redes origina-
das pelos mesmos cuja a rede se refere a relagao de coautoria em publicagoes em periddicos
entre docentes, discentes e participantes externos de um programa de pos graduacgao da
area interdisciplinar entre os anos de 2008 e 2014. A rede possui 204 vértices e 929 arestas.

C.1 Leiaute Circular Basico

O leiaute circular bésico se caracteriza por organizar os vértices em um formato circular
cuja o posicionamento de cada um dos vértices é dado pelo calculo do deslocamento em
radianos dos angulos atribuidos a cada um dos vértices. Apresentamos no algoritmo 2
seu pseudo cddigo (Csardi; Nepusz, 2006).

Algorithm 2 CIRCULAR LAYOUT
. input graph;

. og<—graph.GetOrder();
: pi—3.1415926;
: for i < 0toog—1do

vertices[i].posX<—cosseno(av);
vertices|i].posY «—seno(av);
i—i+1;

1

2

3

4

5 ave(2%pi)/(0g™):
6

7

8

9: end for

O algoritmo tém como parametro de entrada um objeto grafo (linha 1) e possui com
variaveis de inicializacao og, representando a ordem do grafo, e pi, nimero trigonométrico
que representa a divisao entre uma circunferéncia e o diametro correspondente, possuindo

valor aproximado de 3.14 (respectivamente nas linhas 2 e 3).
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Apés inicializar as varidveis sao realizadas iteragoes de acordo a ordem do grafo (linha 4).
Em cada uma das iteragoes, ¢ realizado calculo para obtencao do angulo do vértice em
radiano de acordo a equagao av = (2 * pi)/(og % i) onde av é o angulo do vértice a ser
calculado, i representa o nimero identificador do vértice na iteracao indo de 0 ao niimero
total de vértices do grafo (linha 5). O posicionamento dos vértices no plano é dado pelo
cosseno (eixo X) e seno (eixo Y) do angulo atribuido ao vértice (respectivamente linhas 6
e’).

Apresentamos na Figura C.1 distribuicao da rede de coautoria gerada pelo leiaute circular.
Observamos que o leiaute nao se mostra adequado para este contexto uma vez que nao
se pode observar com clareza as relagoes de coautoria.

Figura C.1: Distribuicao Circular para Rede de Coautoria, software Pajek. Fonte: Préprio autor

C.2 Leiaute Estrela

Neste leiaute os vértices sao desenhados em formato de estrela inscrita em uma circun-
feréncia. O vértice como maior grau sera posicionado ao centro da circunferéncia enquanto

os demais serdao desenhados em um formato circular.
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Algorithm 3 STAR LAYOUT

1: input graph;

2: og<—graph.GetOrder();

3: c+graph.GetMasterDegree();
4: pic—3.1415926;

5: for i < 0 to og — 1 do

6 ave (2*pi)/(og™);

7. if C ==1i then

8: vertices[i].posX+«0;

9: vertices[i].posY<0;

10: else

11: vertices[i].posX<—cosseno(av);
12: vertices|i].posY «—seno(av);
13:  end if

4 it

15: end for

Serao descritas apenas as caracteristicas que diferenciam o leiaute estrela do circular. Foi
necessario criarmos a variavel ¢ que recebe o identificador do vértice que possui o maior
grau ou o maior nimero de conexoes no grafo (linha 3). Durante a iteragdo que posiciona
os vértices no grafo é realizado teste que verifica se o vértice a ser posicionado é o que
possui maior grau (linha 7), sendo o vértice de maior grau, o mesmo serd posicionado
ao centro da circunferéncia (linhas 8 e 9), sendo, o vértice serd posicionado na borda da
circunferéncia conforme discutido no leiaute circular (linhas 11 e 12).

Apresentamos na Figura C.2, distribuigao da rede de coautoria gerado pelo leiaute estrela.
Observamos que o leiaute nao se mostra adequado para este contexto uma vez que somente

podemos observar com clareza o autor que possui maior niimero conexoes.

Figura C.2: Distribuicao Estrela para Rede de Coautoria, software SC Net Draw. Fonte: Préprio

autor
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C.3 Leiaute K-Core

Conforme discutido no Capitulo 3, Secao 3.4.2, o algoritmo k-core organiza os vértices
em camadas circunferenciais onde os que possuem maiores graus sao posicionados nas
camadas mais internas, préximas do nicleo central, enquanto os que possuem menor grau
sao posicionados nas camadas mais externas. Apresentamos no algoritmo 4 seu pseudo
codigo (Vilas Boas, 2016; Alvarez-hamelin et al., 2005).

Algorithm 4 KCoRrRE LAyouT
1: input graph;

2: radius<«0;
3: og<—graph.GetOrder();

4: listDegree<—graph.GetListDegree();

5: fator<listDegree.Count()/100;

6: pi<3.1415926;

7. for index < 0 to list Degree.Count() — 1 do

8:  vertices«—graph.GetVerticeByDegree(listDegree[index|);
9:  for i< 0 to vertices.Count() — 1 do

10 av<—(2*pi)/(og*i);

11: vertices|i].posX«radius * cosseno(av);

12: vertices|i].posY «-radius * seno(av);

13: i—i+1;

14:  end for

15:  radius<radius+fator;
16:  index<—index+1;

17: end for

Discutiremos a seguir as caracteristicas que diferenciam o leiaute k-core do circular basico.

Foi necessario criarmos as variaveis de inicializacao radius, list Degree e fator.

A varidvel radius (linha 2) serd utilizada para a criacao dos raios das circunferéncias onde
os vértices serao posicionados, a variavel list Degree (linha 4) recebera uma lista de graus
dos vértices do grafo enquanto a variavel fator linha(5) serd utilizada para ajuste do raio

das circunferéncias a cada iteracao.

Foram implementados dois lagos aninhados sendo que o primeiro lago serd iterado de
acordo a lista de graus dos vértices (linha 7). A cada iteragdo é guardada na varidvel
vértices (linha 8) uma lista com todos os vértices que possui o grau mantido na varidvel
list Degree. O segundo laco (linha 9) é iterado de acordo com a quantidade de vértices
mantido na variavel vertices e a cada iteracao e definido o posicionamento do vértice na

circunferéncia, similar com o que ja é feito no algoritmo de leiaute circular.
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Apresentamos na Figura C.3 distribuicao da rede de coautoria gerado pelo leiaute K-Core.
Observamos que o leiaute nao se adéqua totalmente para este contexto pois destaca apenas
os vértices que possuem maior grau mas, o elevado nimero de cruzamento de arestas

prejudica demais analises.

Figura C.3: Distribuigao K-Core para Rede de Coautoria, software SC Net Draw. Fonte: Proprio

autor

C.4 Leiaute Tree

Os leiautes de arvore se caracterizam pelo posicionamento do vértice raiz na parte superior
da arvore e seus filhos sao posicionados abaixo do pai como folhas, organizados de tal
forma a evitar cruzamento de arestas (Wetherell; Shannon, 1979; Narkhede; Inamdar,
2014). A seguir é apresentado o pseudo cédigo do algoritmo de leiaute de arvore proposto
por Reingold e Tilford (1981) no artigo intitulado Tidier Drawings of Trees. O algoritmo
de leiaute em arvore foi divido em quatro partes representadas respectivamente pelos
algoritmos 5, 7, 7 e 8.

Algorithm 5 LAyouT TREE - Parte 1
input<—graph;

graph«CreateMinimalGeneratingTree(graph);
root<—graph.GetRootVertex();
calculateCoordY (graph.vertices, graph.GetLevelsOfTree());

calculateOffset(graph.vertices, root.id);

calculateCoordX (graph.vertices, root.id, root.offset);

A primeira parte do algoritmo se encarrega de fazer a chamada ao algoritmos de definigao
da posicao do vértice no eixo Y, calculo do deslocamento dos vértices no eixo X e definicao
do posicionamento dos vértices no eixo X que representam respectivamente as partes 2,
3 e 4 do algoritmo.
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Tem como parametro de entrada um grafo conectado dirigido (linha 1) que é transformado
arvore a partir da funcdo CreateMinimalGeneratingTree (linha 2), que implementa o
algoritmo de Prim, para criacdo de uma &rvore geradora minima (Ziviane, 2011). Foi
necessario criamos a variavel de inicializagao root que recebe o vértice raiz grafo (linha 3)
e sera utilizada a seguir como parametro nos algoritmos de deslocamento e posicionamento
dos vértices no eixo X. Apoés inicializacao das variaveis sao chamados os algoritmos de
calculo do posicionamento dos vértices no eixo Y, deslocamento dos vértices no eixo X e
posicionamento dos vértices no eixo X conforme descrito acima e destacado no algoritmo
respectivamente nas linhas 4, 5 e 6. A seguir, é apresentado o algoritmo de posicionamento

do vértice no eixo Y.

Algorithm 6 Y COORDINATE CALCULATION FUNCTION - PARTE 2

1: input<—vertexList;

2: input<levetList;

3: posY <« GetHeight()/2;

4: levellncrement||<—double[levetList.Count];

5: yIncrment«—(GetHeight() /levetList.Count) * 2;
6: for i <— 0 to levetList.Count() — 1 do

7. posY < posY- ylncrment;

8:  levellncrement[i]«—posY;

9 i itl;

10: end for

11: for i < 0 to vertexList.Count() — 1 do

12:  vertexList[i].posY+<levellncrement[vertexList[i].level];
130 i< it

14: end for

O algoritmo de célculo das coordenadas Y tém como parametros de entrada uma lista
dos vértices do grafo e uma lista de dos niveis dos vértices (linhas 1 e 2). Foi criada
as variavel posY (linha 3), que serd utilizada para cédlculo do posigao dos vértices de
acordo seu nivel na arvore. A variavel ¢ inicializada com metade do valor definido para
a altura da drea disponivel para a criacao do leiaute, a varidvel levelIncrement (linha 4)
recebe um vetor com a lista de niveis da arvore e variavel yIncrement (linha 5) recebe o
valor de deslocamento dos vértices no eixo Y dado pela divisao do tamanho do eixo pela
quantidade de niveis da arvore.

O posicionamento dos vértices no eixo Y é definido pelo seu nivel na hierarquia ou seja os
filhos do no raiz serao posicionados no segundo nivel da hierarquia e os filhos dos filhos
serao posicionados no terceiro nivel da hierarquia e assim sucessivamente. O loop definido
na linha 6 se encarrega de definir o posicionamento de todos os vértices do mesmo nivel
hierarquico enquanto o loop definido na linha 11 se encarrega de atribuir o posicionamento
de cada vértice no eixo Y. A seguir apresentamos o algoritmo de cédlculo do deslocamento
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do vértice no eixo X.

Algorithm 7 FUNCTION OF CALCULATING THE DISPLACEMENT OF THE NODES IN THE X AXIS

- PARTE 3
: input<—vertexList;

1
2: input<levetList;

3: vertexListBylevel«—graph.GetVertexListByLevel();

4: for index <« 0 to vertexListBylevel.Count() — 1 do

5. offset < GetWidth()/graph.GetVertexByLevel(vertexListBylevel[index])+1;
6:  vertexListBylevel[index].offSet= offset;

7. levelYncrementlij«—posY;

8 index + index—+1;

9

. end for

O calculo do deslocamento dos vértices no eixo X ¢é realizado por meio de fungao que
tém como parametros de entrada uma lista de vértices e uma lista dos niveis dos vértices
do grafo (linhas 1 e 2). Criamos a varidvel vertexListByLevel (linha 3) que guarda
a lista de vértices por nivel. O loop descrito na linha 4 percorre os vértices da rede
agrupados por nivel, e calcula o deslocamento dos vértices no eixo X a partir da divisao
do comprimento do eixo X pela quantidade de vértices do mesmo nivel hierarquico (linha
5), armazenando o valor na varidvel of fset. Apéds o célculo do deslocamento é atribuido

para todos os vértices do mesmo nivel hierdrquico o mesmo valor de deslocamento (linha

7).

A seguir, apresentamos o algoritmo de cédlculo do posicionamento dos vértices no eixo X.

Algorithm 8 X COORDINATE CALCULATION FUNCTION - PARTE 4
. calculateCoordX;

: input<—vertices;
. input<—node;
: input<—xpos;

1

2

3

4

5: vertices[node].posX<—xpos;

6: for index < 0 to vertices.Count() -1 do
7:  if index = node then

8 continue;

9: end if

10:  if vertices[i].parent = node then

11: calculateCoordX (vertices, i, xpos + vertices[i].offset);
12:  end if
13: end for

O posicionamento dos vértices no eixo X é dado por meio de funcao recursiva que possui
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como parametros as variaveis vertices, node e xpos (linhas 2, 3 e 4) que sao respectiva-
mente uma lista de vértices, o indice do vértice e a posi¢ao do vértice em questao.

A posicao do vértice no eixo X é definida pelo loop descrito na linha 6 onde de forma
recursiva ¢ definido o posicionamento dos vértices filhos a partir da soma do deslocamento

do vértice filho com o deslocamento do vértice pai (linha 11) .

Apresentamos na Figura C.4 distribuicao da rede de coautoria gerado pelo leiaute Tree,
exibindo o relacionamento hierdrquico entre os coautores. Observamos na inspecao visual
que o leiautes hierarquicos se mostram inadequados para analise onde se objetiva verificar
interagao entre os atores, independente da existéncia de relacoes de dependéncia, direcao

do relacionamento e apresentacao em niveis ou camadas.
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Figura C.4: Distribuicao Tree para Rede de Coautoria, software Tutorial Graph Sharp. Fonte:

Préprio autor

C.5 Leiaute Sugiyama

Segundo, (Csardi; Nepusz, 2006), o algoritmo Sugiyama pode ser dividido em 4 etapas. Na
etapa 1 sao removidos os ciclos, e é criada uma estrutura hierarquica no grafo. Represen-
tamos esta etapa no algoritmo 9, com a execucao funcao CreateMinimalGenerating Tree,
que se ocupa de criar uma arvore geradora minima que ao criar uma estrutura hierarquica
elimina os ciclos existentes no grafo e atribui um valor no atributo level do objeto vértice,
indicando o nivel que o mesmo ocupa na hierarquia. Esta etapa do algoritmo se ocupa

também de fazer chamada as etapas 2, 3 e 4 do SUGIYAMA, respectivamente algoritmos
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10, 11 e 12.

Algorithm 9 LAYOUT SUGIYAMA - Parte 1
. input<—graph;

. graph<CreateMinimalGeneratingTree(graph);

1

2

3: layerGraph«—AssingLayer(graph);

4: layerGraph<—ReductionOfCrossesBaricentricMethod(layerGraph);
5

. graph< AssignPositions(layerGraph);

Na etapa 2, os dados sao organizados em uma estrutura denominada de layer que funciona
como uma colecao de subgrafos do grafo principal e possui como atributos: o indice da
camada; uma lista de vértice e; uma lista de arestas. O algoritmo 10, cria uma lista
de layers, levando em conta o nivel de cada vértice na hierarquia conforme execucao da

funcao CreateMinimalGenerating Tree.

A etapa 3 se caracteriza pela execugao do algoritmo heuristico 11, utilizado para dimi-
nui¢do do cruzamento de arestas (Sugiyama; Toda., 1980).

Na etapa 4 sao definidas as posicoes horizontais dos vértices considerando a utilizacao de

linhas retas e curtas para representar as arestas, conforme apresentamos no algoritmo 12.

Conforme apresentamos no algoritmo 10, a funcao AssingLayer se ocupa de criar estrutura
de dados denominada layer com a adi¢ao dos vértices e arestas que compoem a camada,
sugerindo a criacao de subgrafos. A funcao tém como parametro um objeto grafo (linha
1) e varidveis de inicializacdo levelList que recebe uma lista de niveis de vértices de
acordo com o atributo level do vértice (linha 2) e layers que receber os vértices e arestas
das camadas (linha 3). Apdés a inicializacao das varidveis é executado lago (linha 4) de
acordo com o numero de niveis e a cada repeticao sao recuperados os vértices e arestas

que compoem a camada (linhas 5 e 6) e adicionados a varidvel layers.

Algorithm 10 ASSINGLAYER - Parte 2
: input<—graph;
: levelList <— graph.GetLevelList();

1
2
3: layers <—null;

4: for index < 0 to levelList.Count() -1 do

5. layer.vertices<—graph.GetVerticesByLevel(levelList[index]);
6: layer.arestas<—graph.GetArestasByLevel(levelList[index]);
7. layers.add(layer);

8

. end for

A funcao ReductionOfCrossesBaricentricMethod, que apresentamos no algoritmo 11 em
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seu processamento busca a reducao do numero de cruzamentos de arestas. Tém como
parametro uma matriz de ordenacdo de vértices (linha 1) obtida a partir da estru-
tura de dados de camadas (estrutura de dados layers) e as varidveis de inicializagao
numberO f Interactions que guarda o numero de iteragoes a serem realizadas nas fases 1
e 2 do algoritmo e tém como valor o nimero de camadas da estrutura hierarquica do grafo
(linha 2) e a varidvel M's que representa a matriz de solugao inicializada com o valor da

matriz de realizacao parametro de inicializagao do algoritmo.

Apos inicializacao das variaveis sao executados dois lacos representando as fases 1 e 2 do
algoritmo. O lago que representa a fase 1 (linha 5), é verificado o niimero de cruzamento de
arestas existente na matriz de realizacao (linha 6) em seguida a e realizado ordenamento
baricéntrico na matriz de ordenagao cuja o resultado é a criacao de uma nova matriz
de ordenac@o armazenada na varidvel M1 (linha 7), apds a a criagdo da nova matriz é
realizado nova verificagdo de cruzamento de arestas agora na matriz M1 cuja o valor é
armazenado na variavel K (linha 8), caso o nimero de cruzamentos da matriz de solugao
seja maior que o nimero de cruzamentos da nova matriz de ordenagao (linha 9), a matriz
de solucao tera valor igual a nova matriz de ordenacao baricéntrica M1. Apds a criacao
da nova matriz de solugao é criada nova matriz de ordenagao a partir de M1 cuja o valor
¢ armazenado em M2 (linha 13) sendo verificado novo niimero de cruzamento de arestas
a partir de M2. Caso o nuimero de cruzamento da matriz de solucao seja maior que o
nimero de cruzamentos de M2 entao a matriz de solucao Ms passara a ser igual a M2
(linha 16) e em seguida ¢é feito nova verificacao de cruzamentos de arestas (linha 17) o

laco se repete enquanto M2 for diferente de Mr ou o nimero de iteragoes for alcancado.

O lago que representa a fase 2 do algoritmo se repete até que o ntiimero de iteracoes seja
alcangado (linha 22), neste sao realizada transformagoes baricéntricas onde sdo trocadas as
ordens das linhas (linha 23), caso a ordenac@o baricéntrica ascendente nao seja alcangada
e realizada nova transformacoes baricéntricas onde sao trocadas as ordens das colunas
(linha 25), caso a ordenacao baricéntrica ascendente seja alcangada o lago é encerrado

caso contrario a fase 2 do algoritmo continua sua execucao.
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Algorithm 11 REDUCTIONOFCROSSESBARICENTRICMETHOD - Parte 3. Fonte Sugiyama e
Toda. (1980)

1:

W W W W NN NN NN NN NN E R = e e e
- - = e O

34:

input<—MTr;

numberOfInteractions<Mr.Count();

Ms<+Mr;

contador<0;

while (M2 ! = Mr) or (numberOfInteractions! =contador) do

Ks«+GetCrossing(Mr);
M1+SetBaricentricOrder(Mr,r);
K<« GetCrossing(M1);
if Ks > K then

Ms<+M1;

Ks+K;
end if
M2<«SetBaricentricOrder(M1,c);
K+« GetCrossing(M2);
if Ks > K then

Ms+M2;

Ks+K;
end if

contador<—contador+1;

: end while
: contador<+0;

: while (numberOfInteractions! =contador) do

M3<GetBaricentricTransformer(M2,r);
if GetBaricentricOrder(M3,asc)=true then
M4+GetBaricentricTransformer(M3,r);
if GetBaricentricOrder(M4,asc)=true then
exit;
else
Ms<«+—M4;
end if
else
Ms«+Ma3;
end if

contador<—contador+1;

35. end while

A atribuicao das posicoes dos vértices e escrita do leiaute e realizada com a execucao do

algoritmo 12, representando a parte 4 do Sugiyama. O algoritmo tém como parametro

um objeto layers (linha 1) apds o mesmo ter seus vértices com divisao em camadas e

ordenacao baricéntrica e variavel de inicializacao vertical Pos utilizada para célculo das
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posigoes dos vértices (linha 2). Sao executados lagos aninhados para defini¢ao das posigoes
dos vértices, o posicionamento do vértice no eixo X leva em consideragao o comprimento
da camada e a distancia horizontal (linha 13), sendo que a posigao do vértice raiz em
relacao ao eixo X, colocado na camada 1, é no ponto 0. J& o posicionamento dos vértices
em relagao ao eixo Y leva em consideracao a altura da camada e o deslocamento de
valor 0.5, assumindo que com este valor de deslocamento serao obtidos leiautes mais
equilibrados. Para o vértice raiz o posicionamento do mesmo em Y é dado pela diferenca

entre a altura total da camada pela altura do vértice em questao.

Algorithm 12 ASSIGNPOSITIONS - SUGYAMA PARTE 4
1: input<layers;

2: verticalPos<0;
3: for i < 0 to layers.Count — 1 do

4:  pos<«0;

5. layerHeight<layers[i]. Height;

6: for x « 0 to layers[i].Count — 1 do

7 v.RealPosition.X < pos;

8 if X == 0 then

9 v.RealPosition.Y <layerHeight - layers[i][x].Size. Height;
10: else

11: v.RealPosition.Y <verticalPos + layerHeight * 0.5);

12: end if

13: pos <— pos + layers[i][x].Size. Width 4+ GetHorizontalgap();

14:  end for
15:  verticalPos += layerHeight + GetVerticalGap();
16: end for

Apresentamos na Figura C.5 distribuicao da rede de coautoria gerado pelo leiaute Su-
givama. Leiaute inadequado para este tipo de analise por questoes ja discutidas na se¢ao
anterior e também devido a criacao de leiaute com baixa visibilidade dado ao grande

numero de vértices e arestas.
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Figura C.5: [Distribuicdo Sugiyama para Rede de Coautoria, software Tutorial Graph Sharp.

Fonte: Proéprio autor

C.6 Leiaute Kamada Kawaz?

O algoritmo proposto por Kamada e Kawai (1989) utiliza os principios da lei de Hooke,
onde o posicionamento dos vértices é obtido por meio do calculo da distancia Euclidiana
entre os vértices através da introducao de um sistema dinamico virtual que define a
posicao final dos vértices quando a energia do sistema é considerada minima. A seguir, é
apresentado pseudo cédigo do algoritmo proposto por Kamada e Kawai (1989).

Para melhor entendimento do algoritmo o mesmo foi dividido em trés partes. A parte
1 do algoritmo é responsavel por definir o posicionamento inicial dos vértices de forma
aleatéria (linha 1) e fazer a chamada dos algoritmos responséveis pelo cdlculo da distancia
entre os vértices, parte 2 (linha 4) e calculo do cdlculo do posicionamento dos vértices,
parte 3 (linha 5).

Algorithm 13 KAMADA KAWAI LAYOUT - PARTE 1
. input<—graph;

1
2: graph+randomLayoutCreateLayout(graph);

3: CalculateVertexDistances(graph.GetDiameter(), graph.GetVertices());
4: CalculatePositionOfVertices(Graph.GetVertices());

A seguir, apresentamos o algoritmo 14 responsavel pela execucao do calculo das distancias

entre os vértices.
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Algorithm 14 CALCULATE VERTEX DISTANCE - PARTE 2
1: input<—diameter;

2: input<—vertices;

3: height<+GetHeight();

4: width«GetWidth();

5: n<«—vertices.Count;

6: dm<—double[n, nJ;

7. LO<+Min(height, width);

8: L+ (LO/diameter) * lengthFactor;

9: for i <— 0 to vertices.Count() — 1 do

10:  for j < 0 to vertices.Count() — 1 do

11 dij«GetGeodeticDistance(vertices[i], vertices|[j]);
12: dji+—GetGeodeticDistance(vertices[j], vertices[i]);
13: dist«—diameter * disconnectedMultiplier;
14: if dij ! = 0 then

15: dist<—Min(dij, dist);

16: end if

17: if dji ! = 0 then

18: dist<—Min(dji, dist);

19: end if

20: dmli, j]«dist;

21: dmlj, i]<—dist;

22 el

23:  end for

24 it

25: end for

O calculo das distancia entre os vértices é dado por meio do calculo das distancias
geodésicas entre os vértices. O algoritmo tém como parametros o diametro da rede e
uma lista de vértices (linhas 1 e 2). Tém como varidveis a altura e a largura da area
disponivel para o desenho do grafo, o nimero de vértices e um vetor bidimensional, uti-
lizado para o calculo das distancias(da linha 3 a 6). A varidvel LO (linha 7) é utilizada
para pegar o menor valor entre a altura e a largura, necessario para realizar o célculo do
valor da variavel L (linha 8) que armazena o valor da distancia tida com ideal para os
vértices. Apds a inicializagao das varidveis sdo executados loops aninhados (linhas 9 e 10)
para calcular e armazenar as distancias geodésicas entre os vértices, para posterior uso na

definigao do posicionamento dos vértices (Kamada; Kawai, 1989; Csardi; Nepusz, 2006).

A seguir, apresentamos o algoritmo 15, responsavel pela atribuicao das novas posigoes dos
vértices, parte 3 do algoritmo Kamada Kawas.
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Algorithm 15 CALCULATE POSITION OF VERTICES - PARTE 3
1: input<—vertices;

2: energy<—calcEnergy();

3: for i <— 0 to vertices.Count() — 1 do

4:  dxy[J¢—calcDeltaXY(i);

5. vertices[i].posX<—vertices[i].posX + dxy|[0];
6:  vertices[i].posY<vertices[i].posY + dxy|[0];
7. deltam<—calcDeltaM(i);

8 i—i+1;

9: end for

10: AdjustForGravity();

11: energy<—calcEnergy();

12: for i < 0 to vertices.Count() — 1 do

13:  for j < 0 to vertices.Count() — 1 do

14: xenergy<—calcEnergylfExchanged(i, j);
15: if energy < xenergy then

16: sx<—vertices|i].posX;

17: sy<—vertices|i].posY;

18: vertices[i].posX «vertices[j|.posX;
19: vertices[i].posY«vertices[j|.posY;
20: vertices[j].posX<—sx;

21: vertices[j].posY<sy;

22: pm<—i;

23: end if

24 it

25:  end for

26: i<—i+41;

27: end for

O posicionamento dos vértices e dado por meio de minimizagao da energia existente entre
os vértices, atribuida pelo sistema dinamico virtual que coloca os vértices em posigoes
estaveis, com minimizacao de energia. Tém como parametro de entrada uma lista de
vértices cuja posicoes iniciais forma definidas de forma aleatéria na parte 1 do algoritmo. A
variavel energy (linha 2) recebe a energia inicial do sistema virtual calculada pelas posi¢oes
dos vértices com base no método Newton-Raphson, através da fungao calcEnergy(). Apds
o calculo da energia inicial do sistema, é realizado o calculo de ajuste da gravidade das
particulas do sistema, neste caso os vértices, como forma de iniciar a minimizacao da
energia e posicionar os vértices em posi¢oes mais estaveis (linha 10). Em seguida, na linha
11, é feito novo calculo para atualizacao da energia no sistema apds calculo da gravidade.

Os lacos aninhados das linhas 12 e 13 sao utilizados para realizacao do cédlculo da troca
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de energia entre as particulas com isso se obtém a minimizacao da energia do sistema e

as posigoes finais dos particulas (vértices) (Kamada; Kawai, 1989; Csardi; Nepusz, 2006).

Apresentamos na Figura C.6 distribuicao da rede de coautoria gerado pelo leiaute Ka-
mada Kawai. Leiaute se mostra adequado para este tipo de andlise, podemos observar
distribuicao agradéavel, vértices que se destacam pelas propriedades de centralidade de

graus, proximidade e intermediacao bem como indicios da existéncia de comunidade.

Figura C.6: [Distribuicio Kamada Kawai para Rede de Coautoria, software Pajek. Fonte:

Préprio autor

C.7 Leiaute Fruchterman Reingold

Conforme discutido no Capitulo 3, Secao 3.4.2.3, Fruchterman e Reingold (1991) propu-
seram algoritmo para grafos nao dirigidos onde os vértices conectados devem ser posicio-
nados préximos uns dos outros (e.g. forga de atra¢do) enquanto os vértices nao vizinhos
devem ser posicionados distantes daqueles que ndo possuem conexao (e.g. forga de re-

pulsdo).

A seguir apresentamos o pseudo codigo do algoritmo Fruchterman e Reingold a partir da
implementagao realizada por Vilas Boas (2016) no trabalho Visualizagdo de Informagao
em Redes Sociais e Complexas Utilizando GuaraScript, cuja o cédigo, foi modificado para

uso em linguagens de desenvolvimento OO.

Conforme proposi¢ao de Vilas Boas (2016) o algoritmo foi dividido em trés partes. Res-

pectivamente calculos da forca de repulsao, atragao e atualizacao das posigoes dos vértices.
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A posicao inicial dos vértices e dada de forma aleatoria, similar ao leiaute Kamada Kawai
e nao interfere nos célculos de posicionamento final dos vértices (Vilas Boas, 2016; Fru-
chterman; Reingold, 1991; Csardi; Nepusz, 2006).

A seguir, é apresentado o algoritmo de calculo da for¢a de repulsao.

Algorithm 16 CALCULATE REPULSION FORCE - FRUCHTERMAN E REINGOLD PARTE 1
1: input<—graph;

2: for i <— 0 to graph.vertices.Count() — 1 do
3:  dxCurrentVertex<—graph.vertices|i].posX;

4:  dyCurrentVertex<—graph.vertices[i].posY;

5. for j < 0 to graph.vertices.Count() — 1 do

6 if i! =j then

7 displacementDifferenceX<—dxCurrentVertex - graph.vertices[j].posX;

8 displacementDifferenceY <—dyCurrent Vertex - graph.vertices|[j].posY;

9 value<—displacementDifferenceX * displacementDifferenceX + displacementDifferen-

ceY * displacementDifferenceY;

10: if value ! = 0 then

11: d<—Sqrt(value);

12: else

13: d<0.001;

14: end if

15: if d > 0 then

16: repulseF«—GetRepulsionForce(d);

17: graph.vertices[i].forceDirectionX« graph.vertices|i].forceDirectionX + (displace-
mentDifferenceX / d) * repulseF;

18: graph.vertices[i].forceDirectionY+« graph.vertices|i].forceDirectionY + (displace-
mentDifferenceY / d) * repulseF;

19: end if

20: pm<—i;

21: end if

22 it

23: end for

2 it

25: end for

A implementacao do calculo de repulsao entre os vértices nao vizinhos é realizada por
meio de dois lacos aninhados onde o primeiro lago se encarrega de pegar a posicao atual
do vértice por meio das coordenadas X e Y (linhas 3 e 4) enquanto que no segundo
laco é realizado o célculo das distancias entre os vértices. Somente apds o calculo das
distancias é realizado o célculo da forca de repulsdo que é dado pela férmula (F, = k/d)

e encapsulado na fungao GetRepulsionForce() e armazenado na varidvel repulseF (linha
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16). Apds obtermos valor da forca de repulsdo, é efetuado célculo da for¢a de diregao
de cada um dos vértices respectivamente, linhas 17 e 18 (Vilas Boas, 2016; Fruchterman;
Reingold, 1991).

A seguir, apresentamos o algoritmo de cédlculo da forca de atracao.

Algorithm 17 CALCULATE ATTRACTION FORCE - FRUCHTERMAN E REINGOLD PARTE 2
1: input<—graph;

2: for i « 0 to graph.edges.Count() — 1 do

3:  displacementDifferenceX<—graph.edges[i].source.posX - graph.edges[i].target.posX;

4:  displacementDifferenceY «+—graph.edges|[i].source.posY - graph.edges[i].target.posY;

5:  value<displacementDifferenceX * displacementDifferenceX + displacementDifferenceY *

displacementDifferenceY;

6: if value ! = 0 then
7: d<—Sqrt(value);
8: else

9: d«0.001;

10 end if

11:  attractiveF+«+GetAttractionForce(d);
12:  if d > 0 then

13: graph.vertices|i].forceDirectionX <—graph.vertices|i].forceDirectionX - (displacementDif-
ferenceX / d) * attractiveF;

14: graph.vertices|i].forceDirectionY <— graph.vertices|[i].forceDirectionY - (displacementDif-
ferenceY / d) * attractiveF;

15: graph.vertices|i + 1].forceDirectionX«— graph.vertices[i 4+ 1].forceDirectionX + (displa-
cementDifferenceX / d) * attractiveF;

16: graph.vertices|i + 1].forceDirectionY+ graph.vertices[i 4+ 1].forceDirectionY + (displa-
cementDifferenceY / d) * attractiveF;

17:  end if

18: i+i+1;

19: end for

A implementagao do cédlculo de atracao dos vértices vizinhos é realizado por meio de
um lago (da linha 3 a 19) que percorre as arestas do grafo e em cada uma das iteragoes
sao realizados os célculos das distancias entre os vértices vizinhos, a partir do calculo
das distancias dos vértices nos eixo X (linha 3) e Y (linha 4) e em seguida o calculo
do distanciamento ao quadrado (linhas 5 e 7), de posse do valor do distanciamento ao
quadrado realizamos o célculo para obtencao da forgca de atracao obtida por meio da
formula (F, = —k x d?) encapsulada fa fungao GetAttractionForce() e armazenado na
variavel attractiveF (Vilas Boas, 2016; Fruchterman; Reingold, 1991). Apos obter o valor
da forca de atracao é efetuamos o calculo da forca de direcao dos vértices e seus vizinhos
(linhas 13,14,15 e 16) (Vilas Boas, 2016; Fruchterman; Reingold, 1991).
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A seguir, apresentamos o algoritmo de atualizacao das posicoes dos vértices apds a rea-
lizagao dos calculos das forcas de repulsao e atracao.

Algorithm 18 UPDATE POSITION - FRUCHTERMAN E REINGOLD PARTE 3
1: input<—graph;

2: for i < 0 to graph.vertices.Count() — 1 do
3:  d«GetDisplacement(graph.vertices|i|.forceDirectionX, graph.vertices[i].forceDirectionY);

4:  limitedDist<—maxDisplace * (this.speed / this.speedDivisor);

5. graph.vertices[i].posX « graph.vertices[i].posX + displacementX / d * limitedDist;
6:  graph.vertices|i].posY < graph.vertices|i].posY + displacementY / d * limitedDist;
7o i+,

8: end for

O novo posicionamento dos vértices é obtido a partir do calculo das maximas distancias
entre os vértices obtida a partir da aplicacao das forgas de repulsao e atragao. A imple-
mentacao do algoritmo é dado por meio de um laco que percorre os vértices do grafo e
em cada iteracao é feito o cédlculo do distanciamento dos vértices a partir das forcas de
direcao do vértice nos eixos X e Y (linha 3). Apds a obtengao do distanciamento dos
vértices realizamos calculo do limite da distancia entre os vértices (linha x) e realizamos a
atualizacao das posicoes dos vértices no leiaute (Vilas Boas, 2016; Fruchterman; Reingold,
1991).

Apresentamos na Figura C.7 distribuicao da rede de coautoria gerado pelo leiaute Fru-
chterman Reingold. Leiaute se mostra parcialmente adequado para este tipo de analise,
podemos observar distribuicao razoavelmente agradavel porém nao conseguimos identifi-
car com a mesma rapidez as propriedades observadas através do leiaute Kamada Kawai,
Figura C.6.
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Figura C.7: Distribuicao Fruchterman Reingold para Rede de Coautoria, software Gephi. Fonte:

Préprio autor

C.8 Leiaute Force Atlas 2

Conforme discutido no Capitulo 3, Secao 3.4.2.3, Jacomy et al. (2014) propuseram algo-
ritmo dirigido por forca que simula sistema fisico para calcular a distribuicao dos vértices
de um grafo. Neste algoritmo os vértices se repelem como particulas carregadas enquanto

as arestas se ocupam de atrair os vértices simulando um sistema de molas.

Para melhor entendimento o algoritmo foi divido em 4 partes: Parte 1, responsavel por
inicializar as parametros do Force Atlas 2 e fazer chamada para algoritmos de repulsao,
atracao e atualizacao das posicoes do vértices; Parte 2, responsavel por realizar os célculos
de forcas de repulsao dos vértices; Parte 3, responsavel pelos calculos de forca de atracao
dos vértices e; Parte 3, atualizacao das posigoes dos vértices a partir da aplicagao das
forcas, respectivamente algoritmos 19, 20, 21 e 22. Criamos também algoritmos para
calculo de distancia entre vértices e atribuicao de novas distancias a partir da aplicacao
das formas de atracao e repulsao, respectivamente algoritmos 23 e 24.

Conforme discutimos na secao anterior, o algoritmo 19, se encarrega de inicializar os
parametros do Force Atlas 2 e fazer chamada as demais parte do mesmo. Os parametros
do algoritmo sdo o objeto grafo (linha 1), valores numéricos de coeficiente de escala, gra-
vidade, influencia de peso de aresta e valor de Theta para simulagao de Barnes Hut (linha
2) e variaveis booleanas para definicdo do uso da otimizagao de Barnes Hut, aplicac¢do
de maior forga de gravidade, ajuste de tamanho como forma de prevenir sobreposicao de
vértices e distribuicao de atragao resultando na colocagcao de hubs nas proximidades do
grafo, (linha 2).
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O calculo da forca repulsao entre os vértices é pode ser realizado de duas maneiras,
levando ou nao em consideragao a colisdo (sobreposicao) entre os vértices. Caso o valor
do parametro AdjustBySize seja verdadeiro o cdlculo da forca de repulsao serd realizada de
forma linear evitando a colisao entre vértices, caso contrario o calculo continuard sendo
feito dor forma linear porém as colisoes serao desprezadas conforme descrito entre as
linhas 4 a 8. Apds definicao do tipo de calculo da forca de repulsao e realizado lago para

aplicagao da tipo da forga nos vértices do grafo (linha 9).

A forca de atracao entre os vértices também leva em consideracao a verificacao da colisao
entre os vértices, como no calculo da forca de repulsao porém esta pode ser realizada a
partir do calculo de distancias lineares e logaritmicas simples ou de baseada em graus de
distribuicao, conforme estrutura de decisao compreendida entre as linhas 12 e 40. Apos
definicao do tipo de calculo da forca de atragao e realizado laco para aplicacao da tipo da

forca nos vértices do grafo (linha 41).
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Algorithm 19 FORCEATLAS2 - PARTE 1

1:

2

3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:

41

42:

43

input<Graph;
. input<—Scaling,Gravity,EdgeWeightInfluence,BarnesHut Theta;
input<—BarnesHutOptimize,StrongGravity,AdjustBySize, AttractionDistribution;
if adjustBySize=true then
typeForce < LinRepulsionAntiCollision;
else
typeForce <— LinRepulsion;
end if
for i < 0 to Graph.edges.Count() — 1 do
CalculateRepulsionForce (typeForce,Scaling, Graph.edges|i].source,Graph.edges|i].target);
end for
if adjustBySize=true then
if logAttraction=true then
if distributed Attraction=true then
typeForce < LogAttractionDegreeDistributed AntiCollision;
else
typeForce < LogAttractionAntiCollision;
end if
else
if distributed Attraction=true then
typeForce < LinAttractionDegreeDistributed AntiCollision;
else
typeForce < LinAttraction AntiCollision;
end if
end if
else
if logAttraction=true then
if distributed Attraction=true then
typeForce < LogAttractionDegreeDistributed;
else
typeForce < LogAttraction;
end if
else
if distributed Attraction=true then
typeForce < LinAttractionMassDistributed;
else
typeForce < LinAttraction;
end if
end if
end if
: for i « 0 to Graph.edges.Count() — 1 do
CalculateAttractionForce (typeForce,Scaling, Graph.edges|[i].source,Graph.edges|[i].target);

: end for
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O algoritmo 19, se encarrega de realizar o calculo das forcas de repulsao entre os vértices,

o algoritmo tém como parametros, o tipo de calculo da forca de repulsao, os coeficiente

de escala e os vértices onde serdao aplicadas as forgas. Apos a inicializacao das variaveis

(linhas 1 a 4), e realizado calculo da distancia entre os vértices por meio da fungao

CalculateDistancesOfTwoVertices (linha 5). Os tipos de calculo de forca de repulsao sao

discutidos a seguir:

e Lin Repulsion AntiCollision A — Célculo linear da forca de repulsao quando a
distancia entre os vértices é maior que zero. Onde C' é a constante de escala, MV'1 é
a massa do vértice 1, MV'2 é a massa do vértice 2 e D ¢é a distancia entre os vértices,
conforme apresentamos na Equacao C.1 (Jacomy et al., 2014).
(CxMV1xMV2)/D

e Lin Repulsion AntiCollision B — Calculo linear da forca de repulsao quando a
distancia entre os vértices é menor que zero. Onde C' é a constante de escala,
MV1 é a massa do vértice 1, MV2 é a massa do vértice 2, conforme apresentamos
na Equagao C.2 (Jacomy et al., 2014).

Fr =100 C x MV1* MV?2 (C.2)

Apos a realizacao dos cédlculos sao atribuidos aos vértices as novas distancias por meio da
funcao SetDistancesOfTwoVertices (linhas 11).

Algorithm 20 CALCULATEREPULSIONFORCE-Parte 2

1:

—_ =
—= O

input«TypeForce;
input<—Coefficient;
input<V1;
input<V2;
distance <— CalculateDistancesOfTwoVertices(V1,V2);
if distance > 0 then
factor <— (Coefficient * V1.GetMass() * V2.GetMass() / distance)/distance;
else
factor <— 100 * coefficient * V1.GetMass() * V2.GetMass();
end if

: SetDistancesOfT'woVertices(v1,v2,factor);

O célculo de atracao entre os vértices no Force Atlas 2, como ja discutido na apresentacao

do calculo de repulsao, pode ser realizado também de forma linear ou logaritmantica,

levando em conta a distribuigdo em graus e colisao entre os vértices, conforme Apresen-

tamos no algoritmo 21. O algoritmo tém como parametros, o tipo de calculo da forca de
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repulsao (TypeForce), o coeficiente de escala (Coef ficient) e os vértices (V1 e V2) onde
serao aplicadas as forgas. Apds a inicializacao das varidveis (linhas 1 a 4), e realizado cal-
culo da distancia entre os vértices por meio da funcao CalculateDistancesOfT'woVertices
(linha 5), apds a obtengao da distancia entre os vértices é realizado o cdlculo de atracao
entre os mesmo de acordo o tipo de calculo selecionado pelo usuério por meio da escolha
dos parametros iniciais do Force Atlas 2. Os tipos de calculo de atracao sao discutidos a

seguir:

o LogAttractionAntiCollision — O calculo logaritmico da atracao entre vértices anti-
colisao ou sobreposigao é dado pelo produto do coeficiente de escala (C'), peso da
aresta (E) e Log da distancia entre os vértices (D) entre os vértices + 1 dividido
pela distancia entre os vértices, conforme apresentamos na Equagao C.3 (Jacomy et

al., 2014).

—Cx E* Log(1+ D)
Fy= D

(C.3)

e LogAttractionDegreeDistributionAntiCollision — O calculo logaritmico da atracao en-
tre vértices anticolisao levando em consideragao os graus de distribuicao ¢ dado pelo
produto do coeficiente de escala (C'), peso da aresta (EF) e Log da distancia entre
os vértices (D) entre os vértices + 1 dividido pela massa do vértices 1, conforme

apresentamos na Equagao C.4 (Jacomy et al., 2014).

P, —C % Ex Log(1+D)/D
AT V1.Mass

(C.4)

o LinAttractionDegreeDistributionAntiCollision — A Atragao linear entre os vértices
anticolisao, levando em consideracao os graus de distribuicao é dada pelo produto
do coeficiente de escala (C') pelo peso da aresta (E) dividido pela massa do vértices

1, conforme apresentamos na Equagao C.5 (Jacomy et al., 2014).

—Cx*xFE

Ff= ——
A V1.Mass

(C.5)

o LinAttractionAntiCollision — A Atracao linear entre os vértices anticolisaoé dada
pelo produto do coeficiente de escala (C') pelo peso da aresta (E) conforme apresen-
tamos na Equacao C.6 (Jacomy et al., 2014).

e LogAttraction — A Atracao logaritmica entre os vértices é dada pelo produto do
coeficiente de escala (C), peso da aresta(F), log da distancia entre os vértices + 1
(Log(1+ D)), dividido pela distancia entre os vértices (D), conforme apresentamos
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na Equacao C.7 (Jacomy et al., 2014).

—Cx E* Log(1+ D)
Fa= =

(C.7)

e LogAttractionDegreeDistribution — O célculo da atragao logaritmica entre os vértices,
levando em consideracao os graus de distribuicao, é dada pelo produto do coeficiente
de escala (C'), peso da aresta (E), log da distancia entre os vértices + 1 (Log(1+ D)),
dividido pela massa do vértice 1, conforme apresentamos na Equacao C.8 (Jacomy

et al., 2014).
_ (=CxE=xLog(1+ D))/D
Fa= V1.Mass (C8)

o LinAttractionMassDistributed — O célculo da atracao linear entre os vértices, le-
vando em consideracao a distribuicao de massa dos vértices, é dada pelo produto
do coeficiente de escala (C'), peso da aresta (F), dividido pela massa do vértice 1,
conforme apresentamos na Equacao C.9 (Jacomy et al., 2014).

—Cx*xFE

Fy=——
A V1.Mass

(C.9)

e LinAttraction — O calculo da atragao linear entre os vértices é dado pelo produto
do coeficiente de escala (C) pelo peso da aresta (FE), conforme apresentamos na
Equagao C.10 (Jacomy et al., 2014).

Fy=-CxE (C.10)

Apés a realizacao dos calculos, sao atribuidos aos vértices as novas distancias por meio
da funcao SetDistancesOf TwoVertices (linhas 23).
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Algorithm 21 CALCULATEATTRACTIONFORCE-Parte 3
. input<—TypeForce;

1
2: input<—Coefficient;

3: input«V1;

4: input<—V2;

5: distance <— CalculateDistancesOfT'woVertices(V1,V2);

6: if TypeForce=LogAttractionAntiCollision then

7. factor < (-coefficient * e * Math.Log(1 + distance)) / distance;

8: else if TypeForce=LogAttractionDegreeDistributed AntiCollision then

9:  factor < (-coefficient * e * Math.Log(1 + distance)) / (distance / nl.GetMass());
10: else if TypeForce=LinAttractionDegreeDistributed AntiCollision then

11:  factor < (-coefficient * EdgeWeight) / v1.GetMass();

12: else if TypeForce=LinAttractionAntiCollision then

13:  factor < (-coefficient * EdgeWeight);

14: else if TypeForce=LogAttraction then

15:  factor < -coefficient * EdgeWeight * Math.Log(1 4 distance) / distance;

16: else if TypeForce=LogAttractionDegreeDistributed then

17:  factor < -coefficient * e * Math.Log(1 + distance) / distance / nl.GetMass();
18: else if typeForce=LinAttractionMassDistributed then

19:  factor < -coefficient * e / n1.GetMass();

20: else if TypeForce=LinAttraction then

21:  factor < -coefficient * EdgeWeight;

22: end if

23: SetDistancesOfTwoVertices(v1,v2,factor);

Uma vez calculadas as distancias entre os vértices, apos calculo de forcas de repulsao e
atracao, o proximo passo é definir as novas posicoes dos vértices conforme apresentamos
no algoritmo 22, que representa a Parte 4 do Force Atlas 2. A funcao de atualizagao
das posicoes dos vértices tém como parametro um objeto grafo e a atribuicao das novas
posicoes é obtida através da execugao de lagco que percorre todos os vértices do grafo
(linha 2), realizacao de calculo da oscilagdo do posicionamento do vértice e fator de ajuste
(linhas 3 e 4). Caso seja selecionado o parametro de sobreposigao, conforme apresentamos
na parte 1 do Force Atlas, é realizado célculo de ajuste do fator de posicionamento (linhas
6 e 7). Apds a obtencao do fator de ajuste é realizado o célculo de posicionamento do
vértice obtido pela soma das novas distancias com a posicao atual do vértice e fator de
ajuste (linhas 9 e 10).
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Algorithm 22 FORCEATLAS2-UPDATEPOSITION - Parte 4
1: input<—graph;

2: for i <— 0 to graph.vertices.Count() — 1 do

3:  swinging«graph.vertices|i]. GetMass()*Math.Sqrt((graph.vertices[i]. GetOldDx()-
graph.vertices[i]. GetDx()*(graph.vertices[i]. GetOldDx()-graph.vertices[i]. GetDx() )+ (graph.vertices][i].
graph.vertices|i].GetDy/())*(graph.vertices[i]. GetOldDy()-graph.vertices|i]. GetDy()));

4:  factor <-0.1*GetSpeed()/(1+Math.Sqrt(GetSpeed()*swinging));

5. if isAdjustSizes() then

6: df «+~Math.Sqrt(Math.Pow(graph.vertices[i]. GetDx(), 2)+Math.Pow(graph.vertices[i]. GetDy/(),
2));

7: factor «<~Math.Min(factor*d,10.0)/df;

8: end if

9:  x <—graph.vertices[i]. GetPosX()+graph.vertices|i]. GetDx()*factor;
10: y < graph.vertices[i]. GetPosY ()+graph.vertices[i]. GetDy () *factor;
11:  graph.vertices|i].SetPosX (x);

12:  graph.vertices[i].SetPosY (y);
13: end for

Apresentamos a seguir os algoritmos de céalculo das distancias entre vértices e atribuigao
das novas distancias respectivamente algoritmos 23 e 24.

A funcao de calculo da distancia entre dois vértices, algoritmo 23, tém como parametros
os vértices que se deseja calcular a distancia (linhas 1 e 2), sendo que esté é obtida através
da verificagao da distancia dos vértices em relagao ao eixo X (linha 3) e em relagdo ao
eixo Y (linha 4), apds a obtengao das distancia é realizado o calculo da distancia entre os
vértices através do calculo da raiz da soma do quadrado das distancias entre os eixos X
e Y (linha 5).

Algorithm 23 CALCULATEDISTANCESOFTWOVERTICES
input<V1;

—_

input«V2;

xDist < V1.GetPosX() - V2.GetPosX();

yDist < V1.GetPosX() - V2.GetPosY ();

distance <— Math.Sqrt(xDist * xDist + yDist * yDist);

ouput<+—distance;

A funcao de atribuicao das novas distancias entre os vértices, algoritmo 24, tém como
parametros os vértices que se deseja calcular a distancia (linhas 1 e 2) e a forga de
repulsdo e atragao previamente calculada (linha 3). As novas distancias dos vértices
nos em relagao aos eixos X e Y sao conhecidas a partir do calculo das distancia entre
as posigoes atuais dos vértices (linha 4 e 5), multiplicagdo destas distancias pelo forga
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informada como parametro da fungao somada a distancia atual do vértice nos eixos X e
Y (linhas 6 a 9).

Algorithm 24 SETDISTANCESOFTWOVERTICES
. input<—vl;

: input<+—v2;
. input<«—factor;
: xDist«v1.GetPosX

1

2

3

4 - v2.GetPosX();
5: yDist<—v1.GetPosY

6

7

8

9

- v2.GetPosY ();
+ (xDist * factor
+

0
0
: v1.SetDx(nl.GetDx() )
: v1.SetDy(nl.GetDy() )
: v2.SetDx(n2.GetDx()

( ()

: v2.5etDy(n2.GetDy

)
(yDist * factor)
(xDist * factor));
(yDist * factor))

)

7

Apresentamos na Figura C.8 distribuigao da rede de coautoria gerado pelo leiaute Force
Atlas 2. O leiautes se mostra adequado para este tipo de andlise uma vez que leiautes
desta categoria apresenta na inspecao visual estrutura de comunidades provocando assim

investigagao de medidas como modularidade.

Figura C.8: Distribuigdo Force Atlas 2 para Rede de Coautoria, software Gephi. Fonte: Préprio

autor

C.9 Leiaute Clockwise Rotate e Center Clockwise Rotate

Os algoritmos Clockwise Rotate e Center Clockwise Rotate aplicam transformacao geométrica
no posicionamento dos vértices a partir de um angulo informado realizando respectiva-

mente, operagao de rotacao no sentido horario e sentido anti-horario, conforme apresen-
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tamos no Capitulo 3, Secao 3.4.2.4,

Apresentamos a seguir o algoritmo Rotation Layout que realiza as operacoes de rotagao
nos elementos do grafo.

Algorithm 25 ROTATION LAvyouT
input graph;

—_

input angle;

pi<—3.1415926;

sin<—seno((-angle * pi)/180);

cos<—cosseno( (-angle * pi)/180);

for index <+ 0 to graph.GetVertices().Count() — 1 do
dx«—graph.vertices[index].posX;
dy<—graph.vertices[index].posY;

vertices[index|.posX+«—(dx * cos -dy * sin);
10:  vertices[index].posY+<—(dx * cos -dy * sin);
11:  index<—index+1;

12: end for

O algoritmo tém como parametros um objeto grafo, cujo posicionamento dos vértices sofre
modificagao, e o angulo de rotagao (linhas 1 e 2). O sentido de rotagao dos elementos do
grafo se da pelo valor do parametro angulo, caso o valor informado seja positivo a rotacao
serd em sentido horario, caso o valor informado seja negativo a rotacao se dara em sentido
anti-horario (Khokhar, 2015). Esta tipo de algoritmo possui complexidade computacional

6(n) sendo n o ntmero de vértices.

Apresentamos na Figura C.9 transformagao geométrica de rotacao no leiaute do grafo,
apés a aplicacao da distribuicao Force Atlas 2. Observamos que uso deste leiaute é ttil
quando se deseja observar o grafo com maiores detalhes e perspectivas diferentes
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Figura C.9: Distribuicao Clockwise Rotate para Rede de Coautoria, software Gephi. Fonte:

Préprio autor

C.10 Leiaute Contraction e Expansion

Conforme apresentamos no Capitulo 3, Segao 3.4.2.4,0s algoritmos de contragao e ex-
pansao aplicam transformacao geométrica nos posicionamentos dos vértices do grafo apro-
ximando ou distanciando o vértice do centro do plano onde os mesmo foram posicionados
a partir de uma escala informada, realizando movimento diagonal dando a impressao de
expansao ou retragao da rede (Vilas Boas, 2016), (Khokhar, 2015).

A seguir, apresentamos o pseudocodigo do algoritmo de contragao e expansao.
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Algorithm 26 CONTRACTION AND EXPANSION

1: input graph, scale;

2: xMean<0;

3: yMean+0;

4: for index < 0 to graph.GetVertices().Count() — 1 do
5. xMean<—xMean + graph.vertices[index].posX;

6:  yMean<xMean + graph.vertices[index].posX;

7. index<—index+1;

8: end for

9: for index < 0 to graph.GetVertices().Count() — 1 do
10:  dx<—(graph.vertices[index].posX-xMean) * scale;

11:  dy<(graph.vertices[index|.posY-yMean) * scale;

12:  vertices[index].posX<xMean+dx;

13:  vertices[index|.posY<«+yMean+dy;

14:  i<index+1;

15: end for

O algoritmo tém como parametros o objeto grafo que sofrerd mudanga no posicionamento
dos vértices e a escala de mudanga do posicionamento do vértice (respectivamente linhas
2 e 3). Se a escala for menor que 1, indica que o posicionamento dos vértices do grafo
sofrerd contracao, se a escala for maior que 1, indica que o posicionamento dos vértices
sofrerd expansao. Caso seja informado o valor da escala seja 1, o elementos do grafo nao
sofreram alteragbes em seus posicionamentos (Khokhar, 2015).

O algoritmo possui dois lacos, o primeiro se encarrega de criar somatério das posigoes
dos vértices nos eixos X e Y e guardar nas varidveis xMean e yMean (linhas 6 e 7).
Ap6bs acumular os valores das posigoes dos vértices é feito calculo das médias das posigoes
conforme descrito nas linhas 10 e 11. O segundo laco se encarrega de atribuir as novas
posicoes dos vértices, a partir da soma do fator de escala de cada posicao dos vértices,
armazenadas nas variaveis dz e dy (linhas 13 e 14) com o valor médio das posigoes (linhas
15 e 16) (Khokhar, 2015).

Apresentamos na Figura C.10 transformacao geométrica de contracao e expansao de um
grafo, apos a aplicacao da distribuicao Circular. Observamos a utilidade destes leiau-
tes quando nos deparamos com grafos densos e precisamos inspecionar com detalhes os
elementos do mesmo, o inverso acontece quando nos deparamos com grafos esparsos e

precisamos colocar os elementos mais préximos como forma de apoiar a inspecao visual.
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Contragio

Distribuicao inicial

Figura C.10: Distribuicdo Contraction And Expansion para Rede de Coautoria, software SC

Net Draw. Fonte: Préprio autor

C.11 Consideragcoes do Apéndice

Apresentamos neste apéndice os pseudos cédigos dos algoritmos de distribuicao de grafos
que inspiraram a construcao da NET-UML a partir da observacao das propriedades e

comportamentos de cada um dos algoritmos e das categorias que os mesmos pertencem.
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Apéndice D

Comparacao de Leiautes de Distribuicao de Grafos
Implementados na SC NET DRAW e Ferramentas

Open Source

Para o desenvolvimento desta pesquisa foram implementados na ferramenta SC NET
DRAW apenas algoritmos de distribuicao de grafos utilizados para visualizagao de redes
sociais e complexas, algoritmos que estao fora deste dominio foram desconsiderados mas,

podem ser revistos em pesquisas futuras.

Apresentamos a seguir resultados dos leiautes de distribuicao de grafos implementados
na ferramenta SC NET DRAW e comparacao com o resultado dos mesmos algoritmos
implementados nas ferramentas Gephi versao 0.9.2, 1Graph, Pajek versao 5.0.2a e Graph
Sharp versao 0.9.2.

Utilizamos como estudo de caso a rede real de coautoria que se refere a publicagoes
em periédicos entre docentes, discentes e participantes externos de um programa de pés
graduacao da area interdisciplinar entre os anos de 2008 e 2014. Esta rede possui 204
vértices e 929 arestas.

Para teste dos algoritmos Tree e Sugiyama utilizamos uma rede social das areas de suporte
de uma instituicao de pesquisa composta por 34 vértices e 34 arestas.

A comparacao discutida neste apéndice tem como objetivo validar se as visualizacoes
proporcionadas pela SC' NET DRAW estao de acordo com as premissas estéticas dos
leiautes de visualizagao de redes discutidos na presente pesquisa.

D.1 Algoritmos Circular

Os algoritmos de leiaute circular distribui espacialmente os vértices em clusters, posici-
onando os vértices na borda de uma circunferéncia, conforme discutido no Capitulo 3,
Secao 3.4.2.1. Apresentamos nas Figuras D.1 e D.2 as distribuigoes espaciais Circular e
Ego geradas pelos software SC NET DRAW e Gephi.

A distribuicao circular apresenta comportamento similar entre os software, enquanto a

distribuigao Ego apresenta comportamentos diferentes. A SC NET DRAW distribui os
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vértices em um formato circular, colocando o vértice analisado no centro da circunferéncia
ja o Gephi, utiliza o leiaute Ego como um filtro, apds a selecao de um vértice de analise

somente os vértices vizinhos e os vizinhos dos vizinhos sao apresentados, os demais vértices
sao escondidos.

Leiaute Circular

AT
\ 54

Leiaute - Gephi

e

TT—

Leiaute — SC Net Draw

Figura D.1: Figura comparando o leiaute Circular gerado pela SC NET DRAW e pelo Gephi.
Rede com 204 vértices e 929 arestas. Fonte: Proprio autor
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Figura D.2: Figura comparando o leiaute Ego gerado pela SC NET DRAW e pelo Gephi. Rede
com 204 vértices e 929 arestas. Fonte: Préprio autor
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Leiaute Star

S5C Net Draw

Figura D.3: Figura comparando o leiaute Fruchterman Reingold gerado pela SC NET DRAW

e pelo iGraph. Rede com 204 vértices e 929 arestas. Fonte: Préprio autor

D.2 Algoritmos Force Direct

Os algoritmos dirigidos por forca utilizam principios fisicos para determinar o posicio-
namento dos vértices a partir do uso de forcas de atracao e repulsao, esta categoria de
leiaute prioriza a criacao de leiautes agraddveis em detrimento a performance de execucao,
conforme discutido no Capitulo 3, Secao 3.4.2.3. Apresentamos nas Figuras nas Figuras
D.4, D.5 e D.7 resultados obtidos com a execugao dos algoritmos Force Atlas 2, Kamada
Kawai e Fruchterman Reingold.

A implementacao do algoritmo Force Atlas 2 na SC NET DRAW, levou em consideracao
o trabalho proposto por Jacomy et al. (2014) e implementagao na ferramenta de c6digo
aberto Gephi, os resultados obtidos em ambas as ferramentas sao semelhantes, haja visto
a distribuicao dos vértices no leiaute, que sugere a correta implementacao.
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Leiaute Force Atlas 2

o

SC Net Draw Gephi

Figura D.4: Figura comparando o leiaute Force Atlas 2 gerado pela SC NET DRAW e pelo

Gephi. Rede com 204 vértices e 929 arestas. Fonte: Proprio autor

O algoritmo Kamada Kawai, que apresentamos na Figura D.5, foi implementado na SC
NET DRAW de acordo com o trabalho proposto por Kamada e Kawai (1989) e imple-
mentacao na ferramenta de cédigo aberto Graph Sharp, ja a distribuicao proposta pela
biblioteca iGraph e disponivel na ferramenta R Statistical Computation, leva também em
consideragao o trabalho proposto por Kamada e Kawai (1989) porém, apresenta c6digo
diferente haja visto, utilizarem diferentes tecnologias para desenvolvimento, enquanto a
SC' NET DRAW utiliza o paradigma OO, a biblioteca ¢Graph utiliza o paradigma de

programagao estruturada.

As ferramentas apresentam diferentes resultados, observamos que o leiaute proposto pela
SC NET DRAW apresenta em sua distribuicao vértices mais espagados em quanto na
distribuicao proposta pelo R Statistical os vértices se encontram mais préximos uns dos
outros, este comportamento nao garante a correta implementacao do algoritmo na ferra-
menta SC NET DRAW. Como forma de validar a implementacao do algoritmo Kamada
Kawazi, foi necessario analisar os resultados do mesmo na ferramenta Pajek, conforme apre-
sentamos na Figura D.5, observamos que nesta implementacao os vértices sao apresentados
também de forma espagada, de acordo o estabelecimento das distancias tedricas estabele-
cidas pelas conexoes dos vértices, conforme discutido no Capitulo 3, Secao 3.4.2.3, apesar
de apresentar imagens diferentes, e levarmos em conta o posicionamento dos vértices,

podemos sugerir correta implementacao do algoritmo.
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Leiaute Kamada Kawai

IGraph- R

Figura D.5: Figura comparando o leiaute Kamada Kawai gerado pela SC NET DRAW e pelo

1Graph. Rede com 204 vértices e 929 arestas. Fonte: Préprio autor

Figura D.6: Distribuicao Kamada Kawai gerado pelo Pajek. Rede com 204 vértices e 929 arestas.

Fonte: Proéprio autor

Apresentamos na Figura D.7, os resultados obtidos na execucao do algoritmo Fruchter-
man Reingold nas ferramentas SC NET DRAW e Gephi. Ambas implementacoes tiveram
como inspiragao o trabalho proposto por Fruchterman e Reingold (1991) porém apresen-
tam distribuicoes diferentes, enquanto o Gephi, apresenta distribuigao mais agradavel com
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diminuigdo do cruzamento de arestas o SC NET DRAW apesar de distribuir os vértices
de acordo com as forcas de atracao e repulsao propostas por Fruchterman e Reingold
(1991), apresentam demasiado cruzamento de arestas fazendo que alguns vértices fiquem
invisiveis. Este comportamento sugere revisao da implementagao do algoritmo Fruchter-
man Reingold na ferramenta SC NET DRAW.

Leiaute Fruchtermane Reingold

Gephi

SC Net Draw

Figura D.7: Figura comparando o leiaute Fruchterman Reingold gerado pela SC NET DRAW

e pelo Gephi. Rede com 204 vértices e 929 arestas. Fonte: Préprio autor

D.3 Algoritmos Hierarquicos

Os algoritmos hierdrquicos sao indicados para uso em grafos direcionados e conforme
discutido no Capitulo 3 Secao 3.4.2.2, revela a existéncia de hierarquias através do desenho
de grafos por camadas ou niveis. Apresentamos nas Figuras D.8 e D.9 distribuigao espacial
hierarquica respectivamente dos algoritmos Tree, proposto por Reingold e Tilford (1981)
e Sugiyama, proposto por Sugiyama e Toda. (1980). Para teste dos algoritmos utilizamos
uma rede social das areas de suporte de uma instituicao de pesquisa composta por 34
vértices, representando individualmente os colaboradores, e 34 arestas, representando as

conexoes entre 0s mesmos.
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Leiaute Tree
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Figura D.8: Figura comparando o leiaute Tree gerado pela SC NET DRAW e pelo Graph Sharp.

Rede com 34 vértices e 34 arestas. Fonte: Préprio autor

Leiaute Sugiyama
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Figura D.9: Figura comparando o leiaute Sugiyama gerado pela SC NET DRAW e pelo Graph

Sharp. Rede com 34 vértices e 34 arestas. Fonte: Préprio autor

Os resultados dos algoritmos apresentam distribuigoes espaciais hierarquicas diferentes,
tanto para o leiaute Tree quanto para o leiaute Sugiyama.

Para o leiaute Tree, a SC NET DRAW apresenta como resultado uma arvore com 6
niveis a implementacao na ferramenta Graph Sharp apresenta apenas 3 niveis, ao verificar
a estrutura dos dados da rede através de andlise de arquivo de dados verificamos que
existem sim, 6 niveis hierdrquicos na rede, indo do diretor de tecnologia, passando pelos
gerentes de areas de suporte, seus lideres imediatos, analistas e técnicos. Destacamos
que a implementagao do algoritmo Tree na SC NET DRAW levou em consideracao o
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trabalho proposto por Reingold e Tilford (1981) e implementacao na biblioteca iGraph.
Nao temos como precisar a origem da implementacao do algoritmo Tree na ferramenta
Graph Sharp, pois nao existe documentacao técnica com esta informagao porém por se
tratar de ferramenta de cédigo de aberto, pode-se ter como atividade futura comparacao
dos codigos com o objetivo de verificar os motivos de geragao de leiautes diferentes.

A implementagcao do leiaute Sugiyama levou em consideracao, em ambas as ferramentas, o
trabalho proposto por Sugiyama e Toda. (1980) e implementagao a partir de cédigo aberto
da ferramenta Graph Sharp, porém foram apresentadas diferentes distribuicoes espaciais,
enquanto a distribuicao proposta pela ferramenta SC' NET DRAW apresenta 3 niveis,
a distribuicao proposta pela Graph Sharp apresenta 6 niveis, estando de acordo com os
dados originais da rede, conforme discutido no item anterior. A diferenga nas distri-
buicoes apresentadas, sugere necessidade de trabalho futuro de revisao da implementacao
do algoritmo na ferramenta SC NET DRAW, haja visto que ambas implementagoes tive-
ram as mesmas fontes para implementacao devendo desta maneira apresentar resultados

semelhantes.

D.4 Consideracoes do Apéndice

Apresentamos neste apéndice comparacao entre o resultado da implementacao de algorit-
mos de distribui¢ao de grafos implementados na ferramenta SC NET DRAW e ferramen-
tas Open Source de visualizagao de redes sociais e complexas.

A comparacao teve como objetivo validar se as visualizagoes proporcionadas pela SC NET
DRAW estao em conformidade com as implementagoes realizadas nas ferramentas tidas

como referéncia e respeitam as premissas estéticas de cada um dos algoritmos.

Observamos que apesar do resultado das implementacoes realizadas na ferramenta SC
NET DRAW estarem em consonancia com os principios estéticos dos algoritmos de dis-
tribuicao, diferem dos resultados verificados nas ferramentas de visualizacao de redes tidas
como referéncia o que faz com a implementacao destes algoritmos sejam revistas.
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