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RESUMO

Em computagio, o termo benchmark refere-se ao ato de submeter um programa de com-
putador a uma série de testes com a finalidade de avaliar a sua performance relativa. No
estudo das redes complexas ndo havia, até a escrita dessa dissertacdo, trabalho publicado
que propusesse uma metodologia capaz de gerar redes dinamicas com objetivos de ben-
chmark para algoritmos de detec¢do de comunidades. Deteccao de comunidades em redes
dindmicas exige que os algoritmos estejam preparados para lidar com as evolugdes que
essas podem sofrer. Sabe-se que essas modificacdes alteram a estrutura da rede, pois o
nimero de vértices, arestas, a densidade e o nimero de comunidades, por exemplo, po-
dem ser alterados ao longo do tempo. Neste trabalho, uma metodologia capaz de simular
o comportamento e evolu¢do das comunidades em redes dindmicas é proposta. As redes
geradas por essa metodologia podem ser utilizadas como benchmark para algoritmos de
deteccao de comunidades dindmicos. Por fim, para avaliar a metodologia proposta, alguns
algoritmos de detec¢do de comunidades sdo testados com as redes geradas.
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METHODOLOGY FOR THE EVOLUTION OF COMUNNITIES IN DYNAMIC
COMPLEX NETWORKS

ABSTRACT

Benchmark, in computing, is the term related to the act of submitting a computer program
to a series of tests in order to evaluate its relative performance. In the complex networks
scenario, on the best of our knowledge, there was no published work that proposes a
methodology for generating dynamics networks as a benchmark for community detec-
tion algorithms. Community detection in dynamic networks requires algorithms prepared
to deal with the evolutions that communities may undergo. It is well known that these
changes alter the network structure, for instance, the number of vertices, edges, the den-
sity, and the number of communities, may change over time. Here, we propose a new
methodology for simulating the behavior and evolution of communities in dynamic net-
works. The networks generated by our method can be used as a benchmark for dynamic
community detection algorithms. Finally, to evaluate the proposed methodology, some
community detection algorithms are tested with these networks.
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1 INTRODUCAO

Uma rede € uma colecao de pontos ligados aos pares por linhas (NEWMAN, 2011),onde os
pontos sd@o chamados nds ou vértices, e as linhas chamadas arestas ou conexdes. A origem
desse campo de estudo data de 1736, quando Leonhard Euler publicou sua solucao para
0 quebra-cabeca de Konigsberg (COSTA et al.,, 2011). A partir do século XX redes tém
sido usadas em diversos campos da ciéncia como uma forma de modelagem de sistemas
complexos. Quando uma rede representa um sistema complexo, ela pode ser chamada de
Rede Complexa. No estudo das redes complexas, uma rede € dita possuir uma estrutura
de comunidade se € possivel dividi-la em grupos de nds com conexdes mais densas entre
si do que com o resto da rede. Detectar tais comunidades, assim como sua evolu¢do no
tempo, € fundamental para o entendimento do sistema que ela representa (BANSAL et al.,
2011).

O problema de detec¢do de comunidades envolve encontrar tais grupos mais conectados
em uma dada rede e se tornou uma problema algoritmico popular nos ultimos anos. O
termo comunidade tem sido bastante usado na literatura em diferentes contextos e cono-
tagdes. Estudos sociais foram provavelmente os primeiros a utiliza-lo, onde a no¢do de
comunidade era usada para denotar grupos de pessoas com interesses ou atividades em
comum (PAPADOPOULOS et al., 2012). Ou seja, em redes complexas, as comunidades, tam-
bém chamadas mddulos ou clusters, sao grupos de vértices que provavelmente comparti-
lham propriedades em comum e/ou seguem regras similares dentro da rede (FORTUNATO,
2010).

No entanto, muito dos estudos na drea de detec¢do de comunidades em redes complexas
sdo baseados na premissa de que tais redes sdo estdticas, ou seja, redes onde os vértices e
arestas permanecem fixos ao longo do tempo. E apesar de tais trabalhos terem evoluido e
contribuido significativamente para o entendimento das redes complexas assim como sua
estrutura de comunidades, eles ndo estdo preparados para lidar com a maioria das redes
reais, que tém com maior caracteristica a dinamicidade (BANSAL et al., 2011). Dentro de
uma rede, novas conexdes estdo sempre se formando, enquanto outras estdo se dissol-
vendo, tracando novas topologias para a rede e certamente tragcando novas estruturas de
comunidades. Essas comunidades podem se dividir, se mesclar, crescer, diminuir, nascer
e morrer. Exemplos de tais redes dindmicas sao a Web, onde novos sites e links se formam
a cada minuto, e as redes sociais como Twitter e Facebook que recebem cada vez mais

usudrios, que formam novos lacos de amizades frequentemente.



1.1 Problematica

Com o surgimento cada vez maior de algoritmos para redes dinamicas, € importante que
exista um cendrio comum para que andlises de desempenho e acurdcia possam ser rea-
lizados. Tais cendrios, denominados benchmarks, possibilitam avaliar o desempenho de
um dado algoritmo em situacdes nas quais os resultados sdo conhecidos. Especificamente
no contexto de detec¢do de comunidades, um benchmark pode ser definido como um

conjunto de redes com estrutura de comunidades bem definidas.
1.2 Motivacao

Até a escrita deste trabalho ndo havia na literatura uma metodologia capaz de simular o
comportamento das comunidades em Redes Complexas Dinamicas, com objetivos cla-
ros de benchmark. Também foi observado que ndo ha trabalho publicado que compare o

desempenho de algoritmos em Redes Dinamicas.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € propor uma metodologia capaz de simular o comporta-

mento e evolucdo de comunidades em Redes Complexas Dinamicas.

1.3.2 Objetivos Especificos

Criagdo de uma func¢do para cada comportamento possivel de uma comunidade

em Redes Complexas Dinamicas;

Verificar se a metodologia consegue manter a estrutura em comunidades apesar

das transformacdes sofridas na rede;

Testar algoritmos de detec¢ao de comunidades com a metodologia proposta;

Analisar o desempenho dos algoritmos testados.

1.4 Contribuicao

Apesar da grande contribuicdo e avancos que os estudos em Redes Complexas estati-
cas obtiveram, a maioria das redes do mundo real tem como caracteristica a constante
evolugdo no tempo. Essa evolugdo implica em mudangas inclusive na estrutura em comu-
nidades da rede e essas mudancas podem ser simples, como o crescimento ou contracao

do tamanho de uma comunidade, ou mais complexas, como a jun¢do de duas ou mais
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comunidades numa dnica, ou ainda a divisdo de uma comunidade em duas ou mais sub-
comunidades. As mudancas ainda podem fazer com que uma comunidade desapareca da

rede ou com que ocorra o surgimento de uma nova comunidade.

Sendo assim, a contribui¢io desse trabalho é um passo inicial para a drea de benchmark
em Redes Dindmicas. A metodologia proposta simula as possiveis transformacdes que
uma comunidade pode sofrer durante sua evolucao no tempo. Sendo assim, pode ser usada
para simular o comportamento de Redes Dindmicas com estrutura em comunidades para

comparacao de desempenho de algoritmos de deteccao.
1.5 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2, uma revisdo bibliografica em Redes Complexas serd apresentada. Pro-
priedades matemadticas dos grafos e das redes serdo explicadas, assim como os modelos
de redes existentes na literatura. Nesse mesmo capitulo, uma breve introducdo as Redes
Dinamicas serd apresentada. No Capitulo 3.2, o assunto tratado serdo os algoritmos de
deteccao de comunidades. Antes, porém, as comunidades em redes serdo introduzidas, as-
sim como algumas medidas intrinsecas a essa caracteristica. Posteriormente, algoritmos
de deteccdo serdo apresentados, os mesmos que serdo utilizados no capitulo de experi-
mentos. Por fim, técnicas de detec¢do em redes dinamicas existentes e alguns algoritmos

para detec¢cdo de comunidades em redes dindmicas serdo descritos.

No Capitulo 3.1, algumas métricas utilizadas para a validacao de resultados serdo revisi-
tadas. As técnicas serdo divididas de acordo com os critérios utilizados na validacio, que
podem ser internos, externos ou relativos. No Capitulo 3.3, serdo mostrados as técnicas de
geracdo de benchmark para deteccao de comunidades em Redes Complexas. Incluindo o
benchmark GN, benchmark LFR, e suas variacdes, que sdo os mais famosos e utilizados

na literatura. No Capitulo 4, a metodologia proposta neste trabalho sera apresentada.

No Capitulo 5, alguns experimentos realizados com a metodologia s@o apresentados. Por

fim, as conclusdes finais e possiveis trabalhos futuros serdo descritos no Capitulo 6.






2 REDES COMPLEXAS

A primeira vez que se tem conhecimento de um problema modelado em um grafo data de
1736 quando Leonhard Euler publicou um artigo demonstrando que ndo existia solu¢ao
para o quebra-cabeca Setes Pontes de Konigsberg (EULER, 1736; FORTUNATO, 2010; RO-
CHA, 2007; RODRIGUES, 2007). A Figura 2.1 mostra um esquema do quebra-cabeca, cujo
objetivo era descobrir se era possivel passar pelas duas ilhas e duas margens de um rio
utilizando as setes pontes que as ligavam sem que nenhuma se repetisse durante o trajeto.
Euler provou que tal caminho era impossivel, pois existiam mais do que dois vértices
(que representavam as por¢des de terra) com grau impar (numero de arestas, nesse caso,
pontes, conectadas aos vértices) e para ser possivel realizar o que ficou conhecido como
trajetoria de Euler, o grafo deve conter no maximo dois vértices de grau impar (EULER,
1736). Para que um grafo seja considerado Euleriano, ele deve ter um circuito de Euler (o
caminho deve terminar no vértice inicial), ou seja, todos os vértices devem possuir grau
par (DIESTEL, 2005).

Figura 2.1 - Desenho do rio e das setes pontes de Konigsberg, e sua representacdo como um grafo.
Fonte: Figura extraida de Albert e Barabdsi (2002).

Ap6s a publicagdo de Euler, muito se estudou e formulou sobre a Teoria dos Grafos,
como ficou conhecido esse campo de estudo. Em 1998, Bollobas publicou Modern Graph
Theory onde estao reunidas as principais propriedades matematicas da Teoria dos Grafos
(BOLLOBAS, 1998). A drea se tornou bastante difundida, principalmente pela capacidade
que os grafos tém de representacdo de uma grande variedade de problemas. Nas proxi-
mas secdes serdo descritas algumas das propriedades matemadticas encontradas no livro
de Bollobas e em outras referéncias (FORTUNATO, 2010; FEOFILOFF et al., 2011; DIESTEL,



2005; ROCHA, 2007; RODRIGUES, 2007), serdo introduzidos o conceito de Redes Comple-
xas, alguns modelos de redes encontrados na literatura e, por fim, uma introducao ao foco

desse trabalho que sdo as redes complexas dinamicas.
2.1 Propriedades Matematicas do Grafos

Na Teoria dos Grafos, um grafo € a representacdo de um conjunto de objetos onde alguns
pares de objetos sdo conectados por linhas. Esses objetos sao representados por abstragdes
chamadas vértices, e arestas (TRUDEAU, 1993). Geralmente, um grafo é diagramado como
um conjunto de pontos, que representam os vértices, ligados por linhas, que representam
as arestas. As arestas podem ser direcionadas em alguns casos, indicando que ha uma
relacdo de um vértice para o outro, mas nao necessariamente que essa relagao é simétrica.

Nesse caso as arestas podem ser chamadas arcos.

Matematicamente, um grafo G consiste em dois tipos de elementos, nomeados vértices
e arestas. Cada aresta tem dois pontos finais no conjunto de vértices, e é dito ligar ou
conectar esses dois pontos. Assim sendo, uma aresta pode ser definida como um conjunto
de dois vértices, ou um par ordenado no caso direcionado. Os dois pontos de uma aresta

sdo considerados adjacentes ou vizinhos um ao outro.

Um vértice € desenhado como um né ou um ponto. O conjunto de vértices de G € geral-
mente denotado como V(G) ou simplesmente V. A ordem de um grafo é o tamanho do

conjunto de vértices, ou seja, [V (G)|, |V|, ou simplesmente, .

Uma aresta, que é um conjunto de dois elementos, € desenhado como uma linha conec-
tando dois vértices. Uma aresta que conecta dois vértices v € w, pode ser denotada como
(v,w) ou vw. No caso de grafos direcionados vw # wv. O conjunto de vértices de um grafo
G ¢ geralmente denotado E(G) ou simplesmente E. O tamanho de um grafo é o tamanho
E(G)

rado se existe um conjunto W onde valores, chamados pesos, sdo associados a cada uma

do conjunto de arestas, ou seja, E| ou simplesmente m. Um grafo é dito ponde-

)

das arestas do grafo.

O grau de um vértice v,denotado d(v) ou d,, é o nimero de arestas que tem como ponto
incidente este vértice. O grau minimo de um grafo G € o valor §(G) = min{d(v) :ve V}
e o grau maximo de G € o valor A(G) = max{d(v) : v € V}. Um grafo é dito regular
se todos os seus vértices tém o mesmo grau, ou seja, 8(G) = A(G), e um grafo é dito
k-regular se d(v) = k para todo vértice v € V. Uma proposi¢do til na teoria dos grafos
¢ que a soma dos graus dos vértices de um grafo € igual ao dobro de nimero de arestas,

conforme ilustra a Equacdo 2.1.
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Seja V2 o conjunto de todos os pares nio-ordenados dos elementos de V, se |[E| = |V?|,
entdo esse grafo é dito completo. Um grafo G’ é dito subgrafo de Gse V' CV e E' CE,e
nesse caso, G’ C G. O conjunto dos vértices adjacentes a v é denotado I'(v) e é chamado
vizinhanga de v. O grau do vértice v é o tamanho do conjunto da vizinhanga, d(v) = |T'(v)|.
No caso de grafos direcionados, ou orientados, o grau de um vértice v pode ser dividido
em grau de entrada e grau de saida. O grau de entrada é o nimero de arestas que terminam
em v, ou seja, diy(v) = |[{wv : wv € E}|, e o grau de saida é o nimero de arestas que

comegam em v, ou seja, do, (v) = |[{vw :vw € E}|.

Um caminho é uma sequéncia alternada entre vértices e arestas, comecando e terminando
com um vértice, onde cada vértice € incidente a aresta precedente e a aresta posterior na
sequéncia. Um caminho também pode ser interpretado como um grafo C = (V,E) onde
V=Avi,va,...,vp} e E={vivo,v2v3,..., V1V, }. Os vértices v; e v, sdo os extremos de
C, e caso, v =v, en >3, entdo C é chamado ciclo ou circuito. Um grafo conexo é aquele
em que hd um caminho entre qualquer par de vértices, e se nao for o caso, ele ¢ chamado
desconexo. Um grafo que ndo contém um ciclo € chamado floresta, e caso essa floresta

seja um grafo conexo, entdo € chamado drvore.

Arvores sdo um grupo especial dos grafos, que tém grandes aplicagdes na computagio.
Numa arvore s6 existe um caminho ligando qualquer par de vértices. Se qualquer aresta
for removida numa arvore, ela se tornara desconexa e se uma aresta for adicionada a uma
arvore, formard um ciclo. Todo grafo conexo contém uma drvore geradora que é uma
arvore que contém todos os vértices do grafo, e contém o nimero minimo de arestas sem
que exista um vértice desconectado, e o nimero méaximo de arestas sem que se forme
um ciclo. Em grafos ponderados é possivel definir drvores geradoras minimas e mdximas,

onde a soma dos pesos das arestas € minimo e mdximo, respectivamente.

Uma matriz de adjacéncia A € uma matriz n X n em que cada elemento a;; serd igual a
1, caso exista ligacdo entre os vértices v; € v;, € serd igual a 0 caso contrério. No caso de
grafos ndo direcionados, a matriz de adjacéncia serd sempre simétrica, € assimétrica no
caso de grafos direcionados. Se o grafo for ponderado, a matriz pode ser estendida para
armazenar também os pesos da aresta, ou seja, o elemento a;; receberd o peso da aresta
entre os vértices v; € v;, ou 0 caso ndo exista ligagdo. O grau de um vértice v; pode ser

calculado somando-se os valores da linha i da matriz.



2.2 Propriedades das Redes Complexas

A partir do sec. XX, grafos tém sido utilizados em diversas dreas para a representacao
de sistemas. Muitas dessas modelagens envolvem sistemas complexos, com milhdes ou
mesmo bilhdes de vértices conectados entre si, € que ds vezes seguem regras invisiveis
para um observador externo (FORTUNATO, 2010; NEWMAN, 2003), quando esse € o caso,

podemos dizer que esse grafo se trata de uma Rede Complexa.

Redes complexas ndo sdo apenas um conjunto de vértices e arestas. Cada vértice e aresta
podem representar objetos diferentes, ou ainda podem existir outras informacdes associ-
adas a essas estruturas (NEWMAN, 2003). Por exemplo, numa rede social, se os vértices
correspondem as pessoas, estes podem ter informagdes associadas a eles, como por exem-
plo, género, idade, e se as arestas correspondem aos relacionamentos entre essas pessoas,
estas podem ter informagdes como a caracteristica do relacionamento (amoroso, familiar,
amizade ou trabalho) ou entdo a intensidade do relacionamento, entre outras coisas. Outra
caracteristica importante das redes complexas € o fato de que elas ndo sao estéticas e estao

sempre evoluindo no tempo, modificando sua estrutura (RODRIGUES, 2007).

No estudo das Redes Complexas existem medidas e propriedades que podem ajudar a
classificar e caracterizar o formato geral da rede. Essas medidas podem ajudar a dizer
qual o comportamento dos vértices na rede, se existe ou ndo uma hierarquia entre eles,

entre outras coisas. Nesta secdo serdo apresentadas algumas dessas medidas.

A primeira medida relaciona-se a conectividade: para cada vértice v; um valor k; pode
ser determinado. Esse valor pode ser considerado sindbnimo do grau do vértice caso a
estrutura nao tenha multiplas arestas entre um mesmo par de vértices. Utilizando a matriz
de adjacéncia A, onde g;; € a i-€sima linha da j-€sima coluna de A, de um grafo qualquer

G, o valor de k; pode ser calculado pela seguinte equagao:

n
ki = Z aijj (2'2)
Jj=1

A conectividade pode ser considerada a caracteristica mais fundamental de um vértice.
A partir da conectividade de cada vértice, a conectividade média (k) do grafo pode ser
calculada. Essa medida, apesar de simples, pode dizer muito sobre a rede estudada. A
Equacdo 2.3 mostra como a conectividade média pode ser obtida em fun¢@o dos valores
de k;:



n

1
(k) =~ ki (2.3)

i=1

Outra medida importante relacionada a conectividade dos vértices é a distribuicdo da
conectividade P(k), que se refere a probabilidade de que um vértice escolhido aleatoria-
mente tenha grau ou conectividade k. Essa medida € utilizada quando tenta se determinar
a qual modelo a rede tratada pertence. Alguns modelos de redes serdo discutidos na Se¢ao
2.2.1.

Para cada vértice v; na rede, também pode ser determinado o coeficiente de clusterizacdo
cc;. Essa medida indica a quantidade de ligacdes entre seus vizinhos e; em relacdo ao nud-
mero total de possiveis ligagdes, ou seja, k;(k; — 1). O valor do coeficiente de clusterizagdo

pode ser obtido a partir da Equacao 2.4:

e — 2e; T Xl aijajia 0.4
" oki(ki—1) ki(k; —1) '

Outras medidas que podem ser obtidas para caracterizar uma rede estdo relacionadas com
a distancia entre os vértices. O comprimento do caminho que conecta dois vértices €
obtido pela quantidade de arestas ao longo deste caminho. J4 o comprimento do menor
caminho entre dois vértices v; € vj, € calculado a partir de todos os caminhos existentes
entre os dois vértices, e aquele(s) que tiver(em) tamanho minimo representa(m) o menor
caminho, d;;. Uma matriz D pode ser definida onde cada elemento d;; representa o valor
do menor caminho entre os vértices v; € v;. A média dos valores da matriz D exprime o
caminho caracteristico da rede, ou ainda o menor caminho médio, e pode ser calculado

segundo a Equacdo 2.5.

1

(d) = m;;dﬁ, com i # j (2.5)

Medidas de centralidade servem para quantificar a importancia de um vértice ou aresta
no que se diz respeito a comunica¢do na rede. Betweenness centrality (FREEMAN, 1977) é
uma medida util baseada no fato de que um ponto em uma rede de comunicagao € central
se ele faz parte dos menores caminhos entre pares de outros pontos. A Equacao 2.6 mostra

como o betweenness de um ponto v na rede pode ser calculado.



bv)=Y Ou () (2.6)

SHEVEL Ost

Em que G5 é o nimero total de menores caminhos entre os pontos s e, e Gy (v) é 0
nimero de menores caminhos que passam por v. Portanto, se o valor de b(v) for alto,
o ponto v, que no caso de um grafo pode tanto ser uma aresta como um vértice, exerce
uma posicao central na rede, e isso significa que esse ponto tem grande influéncia na
comunicacao da rede. Para mensurar o quao alto seria a influéncia desse ponto na rede,

pode-se normalizar a fungdo b(v), como demonstrado na Equagéo 2.7.

b(v) —min(b)
max(b) — min(b)

normal (b(v)) = (2.7)

E assim, quanto mais o valor normalizado de b(v) for préximo de 1, mais importante
o ponto v serd na rede. Na proxima secao, as medidas descritas serdo utilizadas para
caracterizar alguns dos modelos mais famosos de redes complexas. As vezes, é possivel
determinar qual ¢ o modelo da rede somente obtendo-se esses valores caracteristicos, por

isso, é importante definir essas medidas para as redes estudadas.
2.2.1 Modelos de Redes Complexas

Ao longo da segunda metade do século XX, modelos para a modelagem de sistemas
reais em grafos, ou seja, redes complexas, foram introduzidas na literatura. O primeiro
modelo foi sugerido por Erdos e Rényi em 1959 (ERDOS; RENYI, 1959; ERDOS; RENYI,
1960), e que ficou conhecido por grafos aleatorios ou modelo ER. Nesse modelo exis-
tem dois parametros, o nimero total de vértices n e uma probabilidade p. Cada par de
vértices € conectado de acordo com essa probabilidade p independente dos outros vér-
tices(COSTA et al., 2007; FORTUNATO, 2010). O nimero esperado de arestas para esse
modelo é de pn(n—1)/2 e a conectividade média (k) = p(n—1). A distribui¢ao P(k)
desse tipo de modelo segue uma distribui¢do de Poisson, que pode ser representada por
P(k) = (k)*e=%) /k! (NEWMAN, 2003), em que todos os vértices possuem grau préximo
de (k). O menor caminho médio nesse tipo de rede tende a ser bem pequeno crescendo
proporcionalmente ao logaritmo de n (RODRIGUES, 2007; VIANA, 2007). Quando a pro-
babilidade de formacao de ligacdes for zero, p = 0, a rede serd completamente desconec-
tada. Se p = 1, arede serd um grafo completo e, portanto, o valor médio do coeficiente de

clusterizagao serd maximo, (cc) = 1 (ROCHA, 2007).

Uma rede pode ter como caracteristica um menor caminho médio bem pequeno. Esse
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efeito é conhecido como small-world, introduzido em 1967 por Stanley Milgram (MIL-
GRAM, 1967). Ele conduziu um experimento onde ele enviou centenas de cartas para
pessoas escolhidas aleatoriamente nos EUA, e na carta, ele perguntava se a pessoa conhe-
cia certo destinatario final pelo primeiro nome. Se sim, este deveria enviar a carta para o
destinatdrio final, se ndo, a pessoa deveria mandar a carta para algum conhecido que tinha
mais chances de conhecer o destinatario. Antes de enviar a carta, a pessoa deveria assinar
seu nome na mesma. Ao final do experimento, o destinatéario final deveria enviar a carta
de volta a Milgram. O resultado do experimento foi que Milgram percebeu que as cartas
eram em média assinadas por somente 6 pessoas antes de serem enviadas de volta, ou seja,
existiam em média apenas 6 graus de separacdo entre quaisquer duas pessoas escolhidas
aleatoriamente nos EUA (ALBERT; BARABASI, 2002).

Em 1998, Wattz e Strogatz mostraram que era possivel redes complexas terem coeficiente
de clusterizacao alto ao mesmo tempo em que mantinham o efeito small-world. Ou seja,
eles observaram que a presenca de ciclos de ordem trés (tridngulos) em redes reais eram
muito maiores do que no modelo aleatdrio proposto por Erdos e Rényi (WATTS; STRO-
GATZ, 1998). Esse fato mostrou que as redes reais, na verdade, ndo sdo completamente
aleatdrias e que existe algum tipo de lei de formacao por trds da construgdo destas (RO-
DRIGUES, 2007). Esse modelo ficou conhecido como small-world de Watts-Strogatz, ou
simplesmente modelo WS. Para obté-lo deve-se: (1) comegar com uma rede regular' de
tamanho N com k vizinhos; (2) cada aresta deve ser redirecionada para qualquer outro
vértice na rede seguindo uma probabilidade p mas obedecendo duas restricdes, nenhum
vértice pode se ligar com ele mesmo, e ndo pode haver mais de uma conexdo entre um par
qualquer de vértices da rede (WATTS; STROGATZ, 1998; BARABASI et al., 1999). A Figura
2.2 mostra alguns exemplos do modelo. Quando p = 0 a rede se comporta como uma rede
regular e o menor caminho médio cresce linearmente com N. Quando p = 1 o sistema se
torna um grafo randémico e o menor caminho médio cresce proporcional ao logaritmo de
N (modelo Erdos e Renyi).

Tanto no modelo proposto por Erdos e Renyi, como no proposto por Wattz e Strogatz,
o numero de vértices € fixo, além do que a probabilidade de quaisquer dois vértices se
conectarem € randdomica e uniforme. Até 1999, as redes eram descritas utilizando um
desses dois modelos, e na falta de dados ou mesmo hardware capaz de tal processamento,
eles ndo puderam ser testados de fato no mundo real (BARABASI et al., 1999) (BARABASI;
ALBERT, 1999). A partir de 1999, cada vez mais dados e capacidade de processamento

'Redes Regulares sdo um tipo especial de modelo onde cada vértice s6 se conecta com k vizinhos mais
proximos. E um modelo muito usado na representagio de sistemas geograficos, onde sé existe ligacdo entre
vértices que sdo vizinhos geograficamente.
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Figura 2.2 - Uma rede do tipo anel com N =12e k=6.(a) p=0, (b) p=0.15e (c) p = 1. Fonte:
Figura extraida de Viana (2007).

foram incorporados nos estudos, e Barabdsi e Albert (BA) (BARABASI; ALBERT, 1999)
demonstraram que a probabilidade P(k) que um vértice na rede esteja conectado a outros
k vértices segue uma lei de poténcia, descrita como P(k) ~ k~ Y. Barabdsi e Albert argu-
mentaram que existem dois aspectos genéricos nas redes que eles observaram que nao
estdo incorporadas aos dois modelos apresentados anteriormente. Primeiro, a maioria das
tais redes sdo abertas, ou seja, nés podem ser adicionados (e também retirados), ao contra-
rio, como j4 foi citado, dos modelos ER e WS, onde o niimero de vértices € fixo. Segundo,
que as tais redes exibem um comportamento chamado ligacdo preferencial, que significa
que um novo vértice ao ser adicionado a uma rede ja existente tem maior probabilidade

de ser ligado a um vértice que ja tem um grande nimero de conexoes.

O modelo é baseado em dois passos, como descrito em (BARABASI et al., 2000):

a) Crescimento: Iniciando com um pequeno numero Ny de vértices, a cada passo
adicionar um novo vértice com m(< Ny) arestas, que serdo conectadas aos vér-

tices que ja estdo presentes no sistema.

b) Ligacdo Preferencial: Para decidir com quais vértices da rede o novo vértice
ird se conectar, assume-se que a probabilidade II(k;) de que o novo vértice se

conecte ao vértice i depende da conectividade k; deste vértice, tal que:

(k) = ki/ij (2.8)
J

Nas redes geradas pelo modelo BA, ou também chamados de modelos livre de escala, os
vértices mais conectados, tendem a receber mais conexdes. Apds algum tempo, € possivel

notar a existéncias de vértices centrais na rede, chamados hubs. A Figura 2.3 mostra
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Modelo Livre de Escala
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Figura 2.3 - O nascimento de uma rede livre de escala. No tempo ¢ = 1, trés nds iniciais conec-
tados. No tempo ¢ = 2 um quarto né (branco) é adicionado e neste ponto esse né
tem igual probabilidade de se conectar com qualquer um dos trés nds ja presentes no
sistema. No tempo ¢t = 3 um quinto né é adicionado mas dessa vez o né tem proba-
bilidade maior de se conectar com os vértices representados por circulos maiores, o
tamanho do circulo no desenho é proporcional ao grau do nd. O processo continua
até o tempo ¢t = 8 quando atinge a configuracdo final desse exemplo. Fonte: Figura
extraida de Barabasi (2009).

ao longo da evolucdo da rede o surgimento desses hubs. No tempo t = 8 percebe-se a
existéncia de circulos mais bem relacionados que os restantes, representados na figura
por circulos maiores pois o tamanho do circulo € proporcional ao grau do vértice. Gracas
ao crescimento e a ligagdo preferencial um processo que € conhecido na literatura como o
rico fica mais rico ou no termo em inglés rich-get-richer, é observado. Isso significa que
os vértices mais bem conectados adquirem ainda mais conexdes do que aqueles que sdao
pouco conectados, levando a concentragdo das conexdes em apenas alguns noés, os hubs
(BARABASI, 2009).

2.3 Redes Complexas Dinamicas

Muitos dos estudos cldssicos na teoria das redes complexas sdo baseados em grafos est4-
ticos, que sdo grafos que ndo mudam ao longo do tempo. Hoje em dia, gracas aos avangos
tecnoldgicos, existe a possibilidade de se estudar grandes redes sociais, bioldgicas ou
mesmo a Web com informacgdes temporais precisas no que diz respeito a aparicao, dura-

cdo e frequéncia de objetos na rede (vértices e arestas) (NICOSIA et al., 2012).

Redes complexas dindmicas sdo redes que sofrem mudancas ao longo do tempo. A partir
de uma rede inicial, vértices e arestas podem ser adicionadas e novas conexdes entre vér-

tices ja existentes podem aparecer. Assim como, vértices podem morrer, conexdes podem
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ser desfeitas, um grafo conectado pode se tornar desconectado, e qualquer consequéncia
derivada de qualquer acdo sofrida pela rede € possivel. Interagdes sociais e atividades
humanas sdo intermitentes e conforme o tempo avanca € inevitivel que uma rede que

represente um fendmeno real nao sofra alteracdes estruturais (NICOSIA et al., 2012).

A evolugdo da rede, quando considerada, é normalmente estudada criando-se uma série
de grafos estaticos, cada um desses grafos contendo toda a transformacdo ocorrida na
rede durante um certo periodo de tempo. Ou seja, agrega-se varias mudangas ocorridas
na rede durante um periodo de tempo, e o “resultado” das mudancgas é exibido num grafo
estatico, sem informacdes adicionais sobre quais estruturas tiveram transformagdes. Mas
em (MAITY et al., 2012) € afirmado que uma andlise estdtica desses grafos agregados nao
€ capaz de capturar o real comportamento da rede e as correlagdes que ocorrem ao longo

do tempo.

No préximo capitulo comunidades em Redes Complexa serdo tratadas. O que sdo, como
se formam e como podem ser detectadas serdo os assuntos discutidos. Além disso, alguns
algoritmos da literatura que serdo usados para experimentos neste trabalho serdo expli-
cados e, por fim, algumas técnicas de deteccdo de comunidades em Redes Complexas

Dinamicas serdo apresentadas.
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3 DETECCAO DE COMUNIDADES

Muitos sistemas complexos podem ser representados por redes, ou grafos, onde as partes
elementares do sistema sdo substituidas por vértices, e suas interagdes sao representadas
por arestas. Sistemas complexos sdo normalmente organizados em compartimentos que
tém suas proprias regras ou funcdes. Na representacdo por redes, esses compartimentos
aparecem como grupos de vértices com uma alta densidade de conexao entre eles, en-
quanto conexdes entre esses compartimentos sdo relativamente esparsas. Esses subgrafos
sdo chamados comunidades, ou médulos, e ocorre na maioria dos sistemas (LANCICHI-
NETTI; FORTUNATO, 2009b). Estrutura em comunidades parece ser comum a varios sis-
temas, ou redes, e a habilidade de encontrar e analisar tais comunidades podem prover
valorosa ajuda para entender e visualizar a estrutura global do sistema (NEWMAN; GIR-
VAN, 2004).

Detec¢do de comunidades também € importante na classificacao dos vértices. Quando os
modulos e suas fronteiras sdo identificados, vértices com uma posicdo central, ou seja,
que possuem muitas arestas ligando-o a prépria comunidade, tém papel fundamental no
controle e estabilidade daquele grupo. J4 se o vértice estiver numa posi¢do de fronteira en-
tre os médulos, ele representa um ponto de mediagdo entre dois grupos, e serd o elemento

que ird liderar as comunicagdes entre eles (FORTUNATO, 2010).

Uma medida que pode ser muito ttil para a caracterizagdo dos vértices na estrutura de
comunidades € a integracdo (ou no termo em inglé€s embeddedness) que significa o quao
bem o elemento estd relacionado ou integrado a comunidade que pertence. Ou seja, quan-
tos dos vizinhos de um elemento pertencem a mesma comunidade que ele. O grau interno
kin; de um n6 € o nimero de conexdes daquele né que pertencem a mesma comunidade,
e em oposi¢do, 0 grau externo k. corresponde as conexdes com vértices de outras co-
munidades (ORMAN et al., 2012). A integracdo e de um vértice pode ser definida como a

razao entre seu grau interno e seu grau total, conforme a Equacdo 3.1.

e = ki [k 3.1)

Quando um vértice tem valor de integracdo 1, isso significa que todos os seus vizinhos
estdo em sua propria comunidade. O valor da integragdo igual a 0, s6 é possivel se o
vértice em questdao fosse uma comunidade isolada. Em redes do mundo real, a maioria

dos vértices tém grau total baixo, e um valor de integracao alto (ORMAN et al., 2012).

A densidade p de uma comunidade C € definida como a razdo entre o nimero de arestas
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que existem dentro de uma comunidade, representada por ¢, € 0 ndmero total de arestas
que podem existir dentro da comunidade, ou seja, o nimero de arestas caso todos o0s
vértices da comunidade fossem ligados entre si. Sendo n¢ o nimero de vértices dentro da

comunidade C, a equacdo da densidade é:

e 2

Por definicdo, a densidade de uma comunidade deve ser maior que a densidade total do
grafo. Outra medida que remete ao papel de um vértice dentro da rede € a domindncia. Ela
mede a existéncia de um Aub dentro da comunidade. Hubs sd@o nds conectados a grande
maioria dos vértices da comunidade. A presenca de um hub numa comunidade C pode ser

avaliado usando a seguinte equagao:

h(C) = mgx(kint)/(nc —1) (3.3)

O numerador € o grau interno mais alto encontrado dentro da comunidade C, e o denomi-
nador é o grau maximo interno possivel, caso de um vértice conectado a todos os vértices
da comunidade. O valor de 2(C) = 1 significa que existe um hub conectado com todos os

vértices existentes na comunidade.

Em geral encontrar a solucdo exata da divisdo de uma rede em comunidades é conside-
rado um problema NP-completo (FORTUNATO, 2010). Em geral, pouco se sabe sobre a
estrutura de comunidades de um grafo. E incomum saber a priori em quantas comunida-
des uma rede pode ser dividida, ou qualquer outra indicacdo de qual vértice pertence a
qual comunidade. A tarefa de detectar comunidades em um grafo ndo € trivial, e pode ser

abordada de diversas maneiras.

A seguir serdo apresentados alguns métodos que sdo utilizados para validar os resulta-
dos obtidos por algoritmos de agrupamento. Dentre eles serdo introduzidas a medida de
modularidade e a informacdo mitua normalizada que serdo usadas em outros capitulos e

secoes deste trabalho.
3.1 Métodos de Validacao

Algoritmos de deteccdo de comunidades podem ser encarados como algoritmos de agru-
pamento. Afinal, os dados estdo sendo separados em grupos de acordo com suas simila-

ridades. E como qualquer algoritmo de agrupamento, este deve passar por um processo
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de validacdo de resultados. Esse processo deve, de forma objetiva, determinar se, no caso
das redes, as comunidades sdo significativas, ou seja, se a solu¢do € representativa para o
conjunto de dados analisado. Uma estrutura de agrupamento € vélida se ndo ocorreu por

acaso ou se € rara em algum sentido (FACELI, 2007).

A validacao do resultado de um agrupamento, em geral, € feita com base em indices es-
tatisticos que julgam, de maneira qualitativa, o mérito das estruturas encontradas (JAIN;
DUBES., 1988). Existem trés tipos de critérios para investigar a validade de um agrupa-
mento: (FACELI et al., 2005).

e Critérios internos: Medem a qualidade de um agrupamento com base apenas

nos dados originais.

e Critérios externos: Avaliam um agrupamento de acordo com uma estrutura
pré-especificada. Essa estrutura pré-especificada pode ser uma particdo que se

sabe previamente existir nos dados.

e Critérios relativos: Tendo varios resultados de agrupamento, o indice ird tentar
decidir qual deles € o melhor. Pode ser usado para decidir entre vérios tipos de

algoritmos ou para diferentes conjuntos de parametros de entrada.

A forma mais comum de aplicacdo de um indice com um critério relativo consiste no
calculo do seu valor para vérios agrupamentos que estdo sendo comparados, obtendo-se
uma sequéncia de valores. O melhor resultado de agrupamento é determinado pelo valor

que se destaca nessa sequéncia (FACELIL, 2007).

Os critérios externos e internos sao baseados em testes estatisticos. Seu objetivo € medir
o quanto o resultado obtido confirma uma hipdtese pré-especificada. Neste caso, sdo uti-
lizadas testes de hipétese para determinar se uma estrutura obtida é apropriada para os
dados (JAIN; DUBES., 1988).

Nas préximas sec¢oes serdao apresentados alguns indices, métodos ou medidas de validacao
de agrupamento, divididos entre os possiveis critérios. Primeiramente, aqueles que podem

ser considerados como internos, depois os externos e por fim, os relativos.
3.1.1 Métodos com Critérios Internos

Os métodos apresentados nesta se¢cdo devem utilizar somente os dados originais para
valida¢do do resultado obtido. Isso significa que ndo se sabe a priori qual € a parti¢dao

ideal para a rede.
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3.1.1.1 Funcao Performance P

Essa fungdo conta o niimero de pares de vértices interpretados corretamente, ou seja, vér-
tices que sao conectados por uma aresta encontram-se na mesma comunidade e pares de
vértices que ndo sdo conectados por uma aresta encontram-se em comunidades diferen-
tes. O célculo da performance P para uma particdo p qualquer pode ser definida como
(FORTUNATO, 2010):

{6, ) € E,Ci=Ci[+{(i.)) € E,Ci # Cji}|
nn—1)/2

P(p) = (3.4)

onde E € o conjunto de arestas da rede, n € o niimero total de vértices narede, e C; e C; sdo
as comunidades dos vértices i e j, respectivamente. Por defini¢do, 0 < P(p) < 1. A funcéo
performance P é uma funcio de qualidade porque atribui um nimero para cada parti¢ao,
permitindo que as particdes sejam comparadas. Aquela com o maior valor € considerada

a melhor parti¢do.
3.1.1.2 Funcao Modularidade Q

A func¢do de modularidade Q € a mais popular dentre os métodos de validacdo de algorit-
mos de detec¢do. Ela foi apresentada por Newman e Girvan (NEWMAN; GIRVAN, 2004),
e varios algoritmos utilizam essa medida inclusive como fun¢do objetivo para alcangar
a melhor particdo, como os algoritmos Fast Greedy e Walktrap (Secdes 3.2.1 e 3.2.4,

respectivamente).

A func¢do de modularidade é baseada na ideia de que ndo € esperada uma estrutura de
comunidades em grafos aleatérios. Portanto, caso a densidade de arestas num subgrafo
seja comparada a densidade esperada num grafo similar, mas com liga¢des randomicas, a
existéncia de comunidades pode ser revelada. A densidade esperada de arestas depende do
modelo nulo escolhido. O modelo nulo ¢ uma cépia do grafo original mas sem estrutura
de comunidades (FORTUNATO, 2010).

Em (NEWMAN; GIRVAN, 2004) a fun¢do de modularidade € definida da seguinte forma:
Seja uma matriz e k X k, onde k é o nimero de comunidades numa dada parti¢do da rede.
Cada elemento e;; ird representar a fragdo dentre todas as arestas que ligam as comuni-
dades i e j. A partir da matriz e, é definido o traco Tr e =Y ;e;; que fornece a fragao
de arestas na rede que sdo intra-comunidade. Uma valor alto do traco € esperado caso a
divisdo em comunidades tenha sido bem feita, mas apenas o traco ndao € um bom indica-

dor, pois ele ndo € capaz de identificar, por exemplo, se duas ou mais comunidades foram
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identificadas como uma sé. Nesse caso o valor do traco seria ainda maior.

Entéo € definida a soma das linhas (ou colunas) a; =} ;e;;, que representa a fracdo de
arestas que se ligam a vértices dentro da comunidade i. Ou seja, numa rede onde as arestas
sdo colocadas sem levar em conta a qual comunidades elas pertencem, obteriamos e;; =
ajaj. Portanto, a equagdo da modularidade por ser descrita como (NEWMAN; GIRVAN,
2004):

Q=Y (ej—ai)=Tre—|e*| (3.5)

Onde ||e?|| é a soma dos elementos da matriz e*. Essa medida calcula a fraco de arestas na
rede que conectam vértices do mesmo tipo (ou seja, que pertengam a mesma comunidade)
menos o valor esperado numa rede com a mesma estrutura de vértices mas com ligagdes

randOémicas.

Em (FORTUNATO, 2010), a funcdo de modularidade € reescrita da seguinte maneira:

1

" 2m

0 (Aij — Pij)8(Ci, Cj) (3.6)

ij

Onde A;; € a matriz de adjacéncia, m € o niimero total de arestas do grafo, e P;; representa
o nimero esperado de arestas entre os vértices i e j no modelo nulo. A fungdo J retorna
1, caso os vértices i e j estejam na mesma comunidade, e 0 caso contrario. A Equacdo 3.6
retira a dependéncia que o modelo nulo tinha sobre a matriz e no caso da Equacédo 3.5e,
portanto, o valor de P;; pode ser manipulado.

O caso mais basico do modelo nulo seria o caso onde este teria 0 mesmo numero de
arestas, mas elas seriam colocadas com igual probabilidade entre os pares de vértices. Ou
seja, P;j = p =2m/(n(n—1)),Vi, j, que é um valor constante. No entanto, esse modelo
ndo seria uma boa descricdo de redes reais, pois o ideal € que o modelo nulo tivesse a

mesma distribuicdo de graus do modelo original.

Nesse caso, um vértice pode ser ligado a qualquer outro vértice do grafo e a probabilidade
que os vértices i e j, com graus k; € k;, sejam conectados, pode ser calculado de forma
simples. A probabilidade p; de que uma aresta incidente em i seja escolhida é k;/2m.
Portanto, a probabilidade de conexao entre os vértices i e j é p;p;. O resultado é k;k;/ 4m?,

o que leva a um nimero esperado de P;j = 2mp;p; = k;k;/2m de arestas entre i e j. Sendo
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assim, a equagdo da modularidade pode ser reescrita como:

(0] L (Aij — m) 6(Cl',Cj) 3.7)
ij

- 2m 2m

Na func¢do modularidade, quanto maior o nimero de arestas dentro de uma comunidade
exceder o nimero esperado de arestas, melhor € definida essa comunidade. Ou seja,
quanto maior for o valor da modularidade Q, melhor sera a parti¢cdo. No entanto, existe

alguns problemas relacionados a fun¢ido de modularidade, que serdo mostrados a seguir.
3.1.1.3 Limites da Modularidade O

O modelo nulo da modularidade assume que todo vértice i pode ser conectado com qual-
quer outro vértice j na rede. E, portanto, o nimero esperado de arestas entre estes é
pij = kikj/2m. Da mesma forma, o nimero esperado de arestas entre duas comunidades
Ci e C;j com grau total K¢, e Kc; é Fc,c; = Kc,Kc; /2m. A variac¢do do valor da modula-
ridade com respeito a junc¢do de C; e C; numa dnica comunidade ou como comunidades
separadas € AQc, ¢; = lci,cj /m— Kc Kc; /2m, sendo lci,cj o ndmero de arestas que ligam
as comunidades C; e C;.

Se I, c; = 1, ou seja, se existe apenas uma aresta ligando as duas comunidades, espera-
se que o valor da modularidade para o caso em que as duas comunidades sdo colocadas
separadas seja maior, mas se o valor de K¢, Kc; /2m < 1, entdo AQC,-,Cj > 0. Ou seja,
supondo que K¢, «~ K¢; = K, conclui-se que, se K < V/2m e existir alguma conexo entre
as comunidades C; e C;, o valor da modularidade sera maior se elas forem colocadas numa
mesma comunidade (FORTUNATO; BARTHELEMY, 2007; FORTUNATO, 2010).

Se os subgrafos forem suficientemente pequenos em grau, o nimero esperado de arestas
para o modelo nulo pode ser menor que um, entdo mesmo a mais fraca conexdo, ou
seja, apenas uma aresta, € suficiente para manter as comunidades juntas. Na Figura 3.1,
o grafo € formado por n. cliques idénticos, com [ vértices cada, conectados por uma
Unica aresta. Espera-se que a particdo com o maior valor de Q seja a que cada clique seja
uma comunidade. No entanto, se n. for maior que I2, a modularidade serd maior para
particoes em que as comunidades sdo grupos de cliques, como os pares indicados pela

linha pontilhada.
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Figura 3.1 - Limite da Modularidade. A divisdo natural em comunidades estd representada pelos
cliques K;, mas o maior valor da modularidade é obtido se as comunidades forem
definidas por pares de cliques, como indicado pelas linhas pontilhadas. Fonte: Figura
extraida de Fortunato (2010).

3.1.1.4 Modularidade Dinamica Qp

Em (MUCHA et al., 2010) € apresentada uma funcao de qualidade baseada na modularidade
(Secdo 3.1.1.2), mas com aplica¢des em Redes Dinamicas. A Figura 3.2 exemplifica uma
rede com variacdo no tempo. As linhas sélidas sdo representadas por matrizes de adja-
céncia A;js, onde o elemento a;j; caracteriza a existéncia ou ndo de uma aresta entre os
vértices i € j no snapshot s. Ja as linhas pontilhadas sio representadas por matrizes B .,

onde o elemento b, caracteriza o acoplamento do vértice j entre 0s snapshots r € s.

A partir dessas duas matrizes a for¢a de um vértice j no snapshot s pode ser calculada
como Kjs = Y;A;js + Y, Bjr, onde o primeiro somatorio calcula a forga do vértice no
snapshot em questdo, e o segundo somatdrio calcula a forca do vértice nas conexdes
inter-snapshots. No caso de redes sem peso, a forca do vértice é equivalente ao grau do

vértice nas duas matrizes.

Na equagdo original da modularidade (Equacdo 3.7) o valor final do somatério € dividido
por 2m, onde m € o nimero total de arestas da rede. Na modularidade dindmica esse valor
€ substituido por 2mp, onde 2mp =} j;Kjs, ou seja, a soma dos graus (no caso de redes

sem peso) dos vértices tanto inter-snapshot como intra-snapshot.

A equacdo da modularidade dindmica € escrita como (MUCHA et al., 2010):
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Figura 3.2 - Rede Dindmica com 4 snapshots, s = {1,2,3,4}, representados por matrizes A; j; que
armazenam conexdes intra-snapshots (linhas sélidas). As conexdes inter-snapshots
(linhas pontilhadas) sdo armazenadas por matrizes B}, que representam o acopla-
mento entre o vértice j nos snapshots r e s. Fonte: Figura extraida de Mucha et al.
(2010).

kisk js
QD = — l(Al]Y — 2—’/’1?) Ssr +B]sr81J:| S(Ciﬂcjr) (38)

Onde, ki € k j; s30 0s graus dos vértices i e j no snapshot s. O valor my; =Y j k js € 0 nimero
total de arestas dentro do snapshot s. As fungdes O sdo responsaveis por incorporar os
termos do somatdrio ao valor final quando for o caso, ou seja, &, = 1 se s =r, e &, =0
caso contrdrio, §;; = 1 se i = j, e §;; = 0 caso contrério, e, por fim, 8(Cj;,Cj) = 1se a
comunidade do vértice i no snapshot s for igual a comunidade do vértice j no snapshot r,

e 8(Cis,Cjr) = 0 caso contrério.
3.1.1.5 Fung¢io Modularidade com Penalidade de Divisdo Q4

Na Equagido 3.7 a fungdo O serve para que apenas pares de vértices de uma mesma comu-
nidade contribuam para o somatério. Sendo assim, a equacao da modularidade pode ser

reescrita para que a somatdria aja sobre as comunidades (CHEN et al., 2013):
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Na equagdo 3.9, n. corresponde ao nimero de comunidades na rede, Ic, € o nimero total
de arestas dentro da comunidade C; e k¢, a soma dos graus de todos os vértices dentro da
comunidade C;. O grau da comunidade também pode ser expresso em fun¢do da quanti-
dade de arestas, k¢, = 213: + l"l?” ,onde lg; ¢ o numero total de arestas dentro da comunidade

e [2" é o nimero total de arestas que ligam a comunidade C; a outras comunidades.
1

Em (CHEN et al., 2013) sdo apresentadas duas novas modificagdes da equacao de modulari-
dade. Nesta secdo, a funcao que foi chamada de Modularidade com Penalidade de Divisdo
serd apresentada, e a funcdo chamada Modularidade com Densidade seré apresentada na
Secdo 3.1.1.6. Segundo o autor, a inclusdo da penalidade resolve algumas das limitacdes
atribuidos a func@o da modularidade, mas acaba por deixar o problema do limite da mo-
dularidade ainda pior. Entdo € incluida na equacdo da modularidade com penalidade a

densidade das comunidades, o que resolve por completo o problema do limite.

No artigo (CHEN et al., 2013), sete diferentes situacdes sdao apresentadas, em todas elas
existem dois grupos de vértices bem conectados entre si, mas no primeiro exemplo nao
existem arestas conectando esses dois grupos, no segundo exemplo eles sdo fracamente
conectados, e assim por diante, até a sétima situacao onde as duas comunidades sao for-

temente conectadas se tornando uma comunidade so.

As trés primeiras situagcdes devem ter como resultado duas comunidades. Na quarta si-
tuacdo, o resultado é ambiguo, ou seja, tanto uma comunidade como duas comunidades
podem ser resultados aceitaveis. E as trés dltimas situagdes devem ter como resultado uma

comunidade apenas.

Quando usada apenas a modularidade (Equacao 3.7), ela falha nas situacdes quatro, cinco
e seis, pois resulta em um valor maior para duas comunidades na situagdo quatro, quando
deveria dar o mesmo valor para os dois resultados, e nas situacdes cinco e seis, ela prioriza

duas comunidades menores em vez de uma unica maior.

O autor entdo propde a adi¢do de uma penalidade para as arestas entre comunidades di-
ferentes. Ou seja, Qg = Q — PD. A modularidade mede o efeito positivo da existéncia
de arestas entre grupos de nés. A penalidade por divisdo ird subtrair da soma a fracao de
arestas que conectam vértices de comunidades diferentes, ou seja, mede o efeito negativo

de ignorar arestas que ligam as comunidades. A funcdo da penalidade por divisdo é:
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PD = Z Zlc,,c, (3.10)
- {3&1

Onde ¢, ¢; € o nimero de arestas que ligam as comunidades C; e C;. Acrescentando entdo

a penalidade na Equagdo 3.9, temos:

&< | lc. N2 & e
on-f[5-(8)'- £ 50

A Equaciao 3.11, assim como a fung¢do original da modularidade, € independente do nu-
mero de vértices. Isso faz com que duas redes similares quanto ao nimero de arestas, mas
onde uma delas possua um nimero bem menor de vértices, tenham modularidade simi-
lares. Quando a rede com menos vértices deveria ter uma modularidade maior ja que sua

maior densidade indica comunidades mais bem definidas.

Outro problema € relacionado ao limite da modularidade, apresentado na Secdo 3.1.1.3.
Quando aplicada a penalidade para esse caso, a variagdo AQc, ¢, ¢ ainda maior, piorando

ainda mais os resultados para casos como o da Figura 3.1.
3.1.1.6 Funciao Modularidade com Densidade Q

Para resolver os dois problemas citados ao final da Secdo 3.1.1.5, Chen et al. (2013)
acrescentaram a densidade da comunidade na equac¢do da modularidade com penalidade
Opa- A nova métrica, chamada Modularidade com Densidade Q;, € testada em todas as
setes situagdes ja mencionadas na Secdo 3.1.1.5, e mede corretamente a melhor particao
para todas elas, inclusive na situac¢ao quatro, onde o resultado € ambiguo e os valores para

uma e duas comunidades sdo similares.

Quando a modularidade com densidade € aplicada a situagdo da Figura 3.1, também ob-
tém melhores resultados quando os cliques sao considerados comunidades independentes.
Ou seja, a nova métrica evita o problema do limite. E como introduz a densidade na mé-
trica, o problema das duas redes com nimeros diferentes de vértices é resolvido, com o

valor sendo mais alto para comunidades mais densas, ou seja, mais bem definidas.

A equacdo final para a fun¢do de modularidade com densidade é:
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i=1 j=1
i#j
sendo
, 2c, (3.12)
C;, —
ne; (nCi - 1)
e
lC,'.,Cj
Pci.c; =
’ l’lcl.l’lcj

onde, pc, € a densidade interna da comunidade C; e Pc.c; €a densidade entre as comu-
nidades C; e C;. O termo nc; corresponde ao numero de vértices na comunidade C;. Para
mais detalhes sobre os resultados obtidos e para as provas de que a modularidade com

densidade Q,, supera os problemas existentes na modularidade Q, ver (CHEN et al., 2013).
3.1.2 Meétodos com Critérios Externos

Nesta secdo serdo apresentadas medidas que utilizam uma estrutura pré-especificada dos
dados para a validagao. Essa estrutura reflete o que acredita-se ser o melhor resultado para
o conjunto de dados. No caso das redes, o conhecimento prévio é saber quais vértices
pertencem a mesma comunidade, ou seja, quais sdo os grupos de vértices que deveriam

ser alocados juntos.
3.1.2.1 Indice Rand Corrigido

O indice Rand Corrigido é uma normaliza¢do do indice Rand (HUBERT; ARABIE, 1985;
RAND, 1971). O indice Rand determina a similaridade entre duas parti¢cdes, pela con-
cordancia, positiva ou negativa, na associagdo de pares de objetos nos clusters. Ou seja,
o indice penaliza as associacdes diferentes de pares de objetos nas duas parti¢des. Para a
utilizagdo desse indice para validag¢do, uma das parti¢des deve ser previamente conhecida,

e a outra deve ser a particdo que estd sendo avaliada.

Para cada par (v;,v;) de vértices no conjunto de dados, calcula-se o valor de quatro medi-
das, sao elas:
e SS: se os dois vértices pertencem a mesma comunidade na parti¢do sendo ava-

liada e na particdao previamente conhecida.
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e SD: se os dois vértices pertencem a mesma comunidade na particdo sendo ava-

liada e a comunidades diferentes na parti¢do previamente conhecida.

e DS: se os dois vértices pertencem a comunidades diferentes na parti¢do sendo

avaliada e a mesma comunidade na parti¢do previamente conhecida.

e DD: se os dois vértices pertencem a comunidades diferentes na parti¢ao sendo

avaliada e na particdo previamente conhecida.

Sendo M = SS+SD+ DS+ DD = n(n—1)/2, onde n é o nimero de vértices no conjunto

de dados, o indice Rand € calculado da seguinte forma:

R= M (3.13)

M
O Rand Corrigido (RC) acrescenta na férmula o valor esperado, normalizando o valor
do indice. Dada uma rede G com n vértices e duas particdes dessa rede em comunidades
X ={X1,X,....X,} e Y ={V1,Y»,...,Y,}, a sobreposicdo entre X e Y pode ser resumida
numa tabela de contingéncia [n,- j} onde cada entrada n;; denota o nimero de objetos

comuns entre X; e Y;: n;; = |[X;NY;|.

Sendo a; =} ;n;j e bj = },;n;j, ou seja, as somas das linhas e das colunas da tabela de

contigéncia, respectivamente, o valor esperado pode ser calculado por:

£(5)x())/6) 619

Por fim, a férmula para calcular o indice Rand Corrigido € expresso desta maneira (VINH
etal., 2009):

ER =

Yy, (%) —ER
1 a; bj
2 [Zi(2)+zj(2)] —ER

RC = (3.15)

O valor se aproxima de 0, podendo inclusive ser negativo, para parti¢cdes aleatorias e do

valor 1 quando as parti¢cdes casam perfeitamente.
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3.1.2.2 Informacao Mitua Normalizada

Formalmente, a informacao mutua (/) de duas varidveis aleatdrias discretas X e Y pode

ser definida como:

1x,7)=Y Y p(x,y)log (M) (3.16)

yeY xexX p(x)p(y)

Informacgdo mitua mede a informacdo que é compartilhada entre X e Y, ou seja, mede o
quanto que conhecendo uma dessas varidveis reduz a incerteza sobre a outra. Se X e Y
forem independentes, conhecer X ndo me dard nenhuma informacdo sobre Y e vice-versa,
entdo o valor de I(X,Y) é zero. Em outro extremo, se X e Y sdo idénticas, entdo toda
informacao dada por X € compartilhada por Y e vice-versa. Como resultado, o valor de

I(X,Y) serd o valor da entropia de X, que terd o mesmo valor da entropia de Y.

Na teoria da informagdo, entropia € a medida da incerteza numa varidvel aleatdria. Esse
termo se refere geralmente a entropia de Shannon, que é a média da imprevisibilidade de
uma variavel aleatéria. A entropia de Shannon fornece um limite absoluto da melhor com-
pressdo possivel de qualquer mensagem, assumindo que a mensagem serd representada

como uma sequéncia independente e distribuida de forma idéntica de varidveis aleatdrias.

A equacdo para calcular a informag¢do mitua normalizada é (LANCICHINETTI; FORTU-
NATO, 2009b):

(3.17)

onde, H(X) e H(Y) correspondem a entropia de X e Y, respectivamente. Para o uso em re-
des, uma das varidveis aleatérias deve ser a divisdo em comunidades pré-estabelecidas e a
outra deve ser a divisdo em comunidades detectadas. Se a parti¢cdo encontrada for idéntica
a particao estipulada, 1,5, = 1, caso elas forem totalmente independentes, 7, = 0 (DA-
NON et al., 2005). Essa medida € atualmente a mais utilizada para validacdo dos resultados
obtidos por algoritmos de detec¢do de comunidades (FORTUNATO, 2010).

3.1.3 Métodos com Critérios Relativos

O método que serd apresentado nesta secdo compara diversos resultados de agrupamento
para decidir qual é o melhor em algum aspecto. Pode ser usado para decidir entre vérios

algoritmos, ou para decidir o melhor conjunto de pardmetros de entrada para 0 mesmo
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algoritmo.
3.1.3.1 Indice Dunn

O indice Dunn, originalmente, é calculado utilizando alguma combinagdo de distancias
inter-cluster e intra-cluster (DUNN, 1973). A equacgdo pode ser generalizada da seguinte

forma:

) . d(G;,C;
D = min { min M
1<i<n: 1<j<n, maxi<i<n, Ak

J#i

3 (3.18)

onde d(C;,C;) ¢ a distancia inter-cluster entre os clusters C; e Cj, Ay € a distancia intra-
cluster do cluster Cy, e n. € o nimero de clusters. Para que essa medida possa ser usada
em redes, € preciso definir quais serdo as medidas de distancia inter-comunidade e intra-

comunidade.

Como opcao, a densidade pode ser usada. Quanto maior a densidade de uma comunidade,
menos os vértices dessa comunidade estdo distantes entre si, € 0 mesmo vale para a distan-
cia entre duas comunidades, quanto menor a densidade, mais distantes elas estdo. Entdo o
inverso da densidade deve indicar as distancias inter-comunidade e intra-comunidade, ja

que sdo valores inversamente proporcionais. Assim sendo:

1
d(Ci,C]) =
pCi7Cj
e (3.19)
1
Ap=—
Pc;

As formulas para calcular os valores de pc, c; € p¢, podem ser encontradas na Equag@o
3.12. Essa formulag@o tem um problema peculiar. Se existir pelo menos uma comunidade
que ndo esteja bem definida, mesmo que as outras estejam, ird afetar o valor final, ja que
o denominador da Equagdo 3.18 contém a fun¢do max em vez de uma média. Ou seja, se
este indicador for usado, € preciso ter isso em mente na hora de analisar os dados, ja que

o valor do indice serd baixo para o caso em que existir uma anomalia nos dados.

O objetivo do indice Dunn € calcular o quao compacto sdo os clusters e quao distantes

estdo estes clusters entre si. Para um conjunto de dados especifico, quanto mais alto o
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valor do indice, melhor esta sua divisdo.
3.2 Algoritmos de Deteccao de Comunidades

Nesta secdo serdo mostrados alguns algoritmos que se propde a detectar comunidades
em redes complexas. Esses algoritmos, com excecao dos algoritmos dinamicos apresen-
tados na Sec¢do 3.2.5, serdo usados posteriormente nos experimentos para a exploragdo da

metodologia que é proposta neste trabalho.
3.2.1 Algoritmo Fast Greedy

O algoritmo Fast Greedy (CLAUSET et al., 2004) € baseado na medida de modularidade
(Secao 3.1.1.2). A modularidade é uma medida entre a rede e uma divisdo em comuni-
dades dessa rede, ou seja, ela calcula um valor para a divisao proposta, € quanto maior
esse valor, melhor essa divisdo €, considerando a estrutura da rede. A ideia do algoritmo é
que se altos valores da modularidade correspondem a uma boa divisdo em comunidades,
entdo € possivel achar boas divisdes realizando-se uma busca dentre as possiveis divisdes

com altos valores de modularidade.

Mas achar o maximo global dessa busca ndo seria tarefa facil considerando que o cres-
cimento de possibilidades de divisdo € exponencial ao nimero de vértices na rede, isso
impossibilitaria que todas as combinacdes possiveis sejam testadas, portanto a utilizacao
de uma heuristica deve ser empregada. No caso do algoritmo Fast Greedy a heuristica

utilizada € a gulosa.

O algoritmo comeca com cada vértice sendo o Unico membro de uma comunidade, e re-
petidamente, dois grupos de vértices vao sendo agregados. Os dois grupos de vértices sao
escolhidos de tal forma que a jung@o destes causem o maior aumento na modularidade.
Esse processo se repete até que todos os vértices estejam reunidos numa tinica comuni-
dade. Todo esse processo pode ser traduzido num dendrograma que é uma decomposi¢ao
hierdrquica dos passos do algoritmo. Esse dendrograma entdo € analisado, e o corte que
tiver o maior valor de modularidade é escolhido como resultado final. A Figura 3.3 ilustra

esse processo final.

O algoritmo apresentado em (CLAUSET et al., 2004) € um melhoramento do algoritmo apre-
sentado em (NEWMAN, 2004). A diferenca entre os dois estd na forma como as estruturas
de dados foi armazenada e na forma como a modularidade foi calculada. Basicamente, em
vez da modularidade da rede ser recalculada a cada passo do algoritmo, ela € calculada a
partir do resultado anterior no Fast Greedy, causando um ganho no tempo de execucao do

algoritmo.
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Figura 3.3 - [lustracdo de um dendrograma com o corte que representa o valor maximo da modu-
laridade. Fonte: Figura adaptada de Raghavan et al. (2007).

3.2.2 Algoritmo Infomap

O Infomap parte da atuagdo de um random walker na rede, e utilizando teoria dos c6digos,
especificamente o c6digo de Huffman, propde uma fungao objetivo a ser minimizada. O
objetivo do algoritmo € encontrar uma parti¢do para rede em que os vértices sdo agrupa-
dos em mddulos, onde cada vértice pertence a um e somente um moédulo. Essa particao
deverd agrupar em um mesmo moddulo vértices nos quais as informagdes, que sdo repre-
sentadas pelo random walker, fluem rapida e facilmente (ROSVALL et al., 2009; ROSVALL;
BERGSTROM, 2008).

O primeiro passo do algoritmo € calcular, a partir da atuagdo de um random walker g,
uma varidvel aleatéria P que € a distribui¢do da frequéncia de visitas que o elemento g faz
aos vértices da rede num tempo infinito. Ou seja, P = {p;},1 <i < n, sendo n o nimero

de vértices da rede.

O cédigo de Huffman tem por objetivo comprimir um cédigo. Sendo esse cddigo o cami-
nho percorrido pelo elemento g dentro da rede, cada vértice deverd ter um codigo binario
unico associado, baseado na distribuicdo P. Vértices com maiores probabilidades de se-
rem visitados deverdo ter nomes menores. enquanto 0s poucos visitados terdo nomes mai-
ores. Além disso, € levado em consideragdo que num caminho percorrido pelo elemento
g, os vértices que deverao ser agrupados num mesmo modulo aparecerdo em sequéncia e
por longos periodos. Isso porque um random walker tende a ficar “preso” num moédulo e

raramente pular de um mdédulo para outro. A Figura 3.4 mostra uma rede hipotética com 3
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modulos que podem ser identificados pelas cores vermelha, verde e azul. A figura também
mostra um possivel caminho percorrido por um random walker, e o fendmeno discutido
acima pode ser observado, pois os movimentos entre modulos sdao bem mais raros que

movimentos dentro dos moédulos.

Caminho (tamanho 50):

/76416518171620141517181312101112131518546238911109
1112131517162014151854126 1916 20

Figura 3.4 - Uma rede qualquer, com 20 vértices divididos em 3 mddulos, representadas pelas
cores vermelha, verde e azul. Abaixo, um possivel caminho percorrido por um random
walker com 50 passos.

Para comprimir esse c6digo, o Infomap usa uma descri¢ao de dois niveis, assim € possivel
utilizar ainda menos bits para descrever o caminho percorrido pelo elemento g. Os dois
niveis sdo representados da seguinte forma: num nivel mais alto estdo os mddulos, que
terdo um codigo de Huffman préprio, e para cada médulo também existird um cédigo
de Huffman para descrever seus elementos. Essa divisdo em dois niveis possibilita que
codigos sejam reutilizados em mdédulos diferentes e, portanto, que os nomes dos vértices
tenham a possibilidade de serem menores mesmo que tenham uma probabilidade pequena
de serem visitados. Na Tabela 3.1 estdo descritos os cédigos associados a cada uma dos

vértices e modulos numa codificacdo de um nivel que é a mais conhecida do cédigo de
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Tabela 3.1 - Cédigos de cada um dos vértices e médulos para codificagdo de um nivel e codificacdo
de dois niveis. O ntimero de visitas foi calculado a partir do caminho descrito na

Figura 3.4.

Moédulo/Vértice | N° de visitas | Codificagdo 1 nivel | Codificagdo 2 niveis
ml 16 - 10
vl 2 00010 100
v2 2 00011 101
v3 1 001000 0100
v4 3 0100 110
v5 3 0101 111
v6 4 0000 00
V7 1 111010 0101
sl - - 011
m2 11 - 11
v8 1 11011 000
v9 2 01110 010
v10 2 011111 011
vll 3 1010 10
v12 3 1011 11
s2 - - 001
m3 23 - 0
v13 3 0110 010
vl4 2 00101 001
v15 4 0011 110
v16 3 1000 011
v17 3 1001 100
v18 4 111 111
v19 1 001001 0000
v20 3 1100 101
s3 - - 0001

Huffman, e a codificacdo para o caso da configuracdo em dois niveis. O nlimero de visitas
mostrado na coluna 2 é baseado no caminho descrito na Figura 3.4. E possivel perceber
ainda, que de fato existe a reutilizacdo de codigos na configuracdo de dois niveis, e a
ambiguidade € resolvida pelos cédigos m1, m2 e m3, que identificam a qual médulo o

vértice em questao pertence.

Associado a cada médulo, além do codigo de identificagdo, também existird um cédigo
de saida. Ou seja, dada uma sequéncia de bits descrevendo um caminho percorrido por
um random walker, o primeiro cddigo identifica o0 modulo onde o elemento ¢ inicia o

percurso, em seguida os cédigos identificam os vértices que o elemento visitou enquanto
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ainda estava dentro do médulo inicial, até que o codigo de saida € identificado. Em se-
guida, o proximo cddigo identificard para qual médulo o elemento seguiu em seu per-
curso, e novamente a sequéncia de cddigos identificam os vértices visitados em sequencia
até que o codigo de saida desse segundo mddulo seja identificado e o cédigo do novo mé-
dulo identifique para onde o elemento g seguiu no percurso, e assim por diante. Na Tabela
3.1 € possivel identificar esses codigos associados aos modulos e aos seus respectivos
codigos de saida, estes representados pelos nomes de m1, m2, m3, s1, s2 e s3. Na Figura
3.5 as configuracdes dos codigos para um nivel e dois niveis do caminho que foi descrito
na Figura 3.4 sdo explicitadas. Mesmo sendo acrescentados os c6digos de entrada e saida
dos moédulos, existe uma economia no nimero necessario de bits para descrever 0 mesmo

caminho.

Codigo de 1 nivel (215 bits):

111010 0000 0100 00010 0000 0101 111 1001 1000 1100 00101 0011 1001 111
0110 1011 011111 1010 1011 0110 0011 111 0101 0100 0000 00011 001000 11011
01110 1010011111 01110 1010 1011 0110 0011 1001 1000 1100 00101 0011 111
0101 0100 00010 00011 0000 001001 1000 1100

Codigo de 2 niveis (184 bits):

100101 0011010000111 0110111 100011 101 001 110 100 111 010 0001 11
110111011 0110010110111 0001 10 111 11000 101 0100 011 11 000 010 10
0110101011001 0010110 100 011 101 001 110 111 0001 10 111 110 100 101
00 011 0 0000 011 101

Figura 3.5 - Configuracdo dos cédigos que descrevem o caminho descrito na Figura 3.4, utilizando
os valores que estdo na Tabela 3.1.

Mas para que essa sequéncia de bits que identificam o trajeto percorrido pelo random
walker seja minima, os modulos precisam ser apropriadamente identificados. Para isso,
¢ introduzida uma fungdo que calcula a quantidade média de bits necessarios por passo
para descrever o caminho do elemento ¢ de acordo com uma particdo M qualquer. Essa
funcdo, chamada map equation e denotada por L(M), calcula os bits necessarios para co-
dificar cada um dos mdédulos e seus correspondentes cédigos de saida, assim como os
bits necessdrios para codificar cada um dos vértices dentro dos médulos. Tendo as proba-
bilidades calculadas inicialmente e representadas pela varidvel aleatéria P, o teorema de
Shannon pode ser invocado. O teorema diz que quando usados x nomes para descrever x
estados de uma varidvel aleatéria X, o tamanho médio de compressao nio pode ser me-

nor que a entropia dessa varidvel: H(X) = — Y] pilog(p;). Assim sendo, a fungdo L(M) é
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limitada por baixo pela entropia H(P), conforme ilustra a Equag@o 3.20.

L(M)=q~H(Q)+ Y pH(P) (3.20)
i=1

A Equagdo 3.20 demonstra a map equation, e essa equagdo comprime dois termos: o pri-
meiro € a entropia de movimento entre os médulos, e o segundo a entropia do movimento
dentro dos modulos, incluindo o movimento de sair do médulo. Cada um dos médulos é
associado a um peso que representa a frequéncia com que cada um desses movimentos
ocorre de acordo com a parti¢io M. Para detalhamento de cada um dos termos da fungao
¢ recomenddvel a leitura do apéndice do artigo (ROSVALL; BERGSTROM, 2008).

A partir desse ponto o objetivo do algoritmo é minimizar a Equacdo 3.20. Para essa etapa,
qualquer algoritmo de otimizacao da literatura poderia ser utilizado. No algoritmo Info-
map a heuristica escolhida foi a gulosa. No comeco, cada vértice é associado a um médulo
diferente, e dois a dois os mddulos vao sendo fundidos de acordo com a jun¢do que faréd
com que a L(M) seja diminuida ao mdximo, e esse processo se mantém até que o limite
seja atingido. No Infomap, além do algoritmo guloso, o resultado € refinado pelo simula-
ted annealing (KIRKPATRICK et al., 1983). Nessa segunda fase, alguns vértices podem ser

trocados de modulos caso haja uma reducao no valor da map equation.
3.2.3 Algoritmo Label Propagation

A ideia principal do algoritmo Label Propagation (RAGHAVAN et al., 2007) é: supondo que
um vértice v na rede tem vizinhos vy, v, ..., v, € que cada vizinho carrega um rétulo que
indica a qual comunidade ele pertence, entdo o vértice v ird decidir seu rétulo baseado nos
rétulos dos seus vizinhos. Cada vértice escolhe participar da comunidade que é maioria
entre seus vizinhos, e empates sdo resolvidos aleatoriamente. Cada n6 € inicializado com
rétulos Unicos, e os rotulos sdo propagados dentro da rede. Grupos de nés mais densos
alcancam um consenso quanto ao rétulo rapidamente, e o processo continua até que se
estabeleca um equilibrio na rede. Ao fim do processo, grupos de nés com o mesmo rétulo

sdo agrupados numa mesma comunidade.

A cada passo do algoritmo uma ordem de visitacdo aos vértices é escolhida aleatoria-
mente, entdo, para cada vértice v na ordem escolhida, o rétulo € atualizado de acordo
com os seus vizinhos. No comeco do algoritmo, quando cada vértice possui seu proprio
rétulo, pouco consenso entre os rétulos é estabelecido, mas conforme aumenta o ndmero
de iteracdes esses grupos vao ganhando maior influéncia, conseguindo agregar cada vez

mais vértices. O processo se repete até que que esse grupo alcance a borda de outro grupo,
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quando estes comec¢am a disputar vértices da fronteira entre eles.

Apesar da rede ser identificada como uma tnica comunidade ser um caso que possa sa-
tisfazer os critérios de parada do algoritmo, o processo de formacao de consenso entre
os grupos e a competi¢do entre eles desencoraja esse resultado. No caso de grafos rando-
micos, com ligacdes homogéneas, o algoritmo identifica a rede toda como uma tunica

comunidade.

O algoritmo pode enfrentar problemas na deteccdo de comunidades por sua dependéncia
da ordem de visitagdo dos vértices escolhidos aleatoriamente no comego de cada iteracao
e também na quebra de empates quando o vértice tem duas ou mais opg¢des de rétulos. A
cada execucdo do algoritmo, o resultado € diferente, mesmo quando as condi¢des iniciais

Sa0 as mesmas.
3.2.4 Algoritmo Walktrap

O algoritmo Walktrap (PONS; LATAPY, 2006) € baseado na intuicao de que random walks
quando caminham dentro de uma rede tendem a ficar “presos” em componentes densa-
mente conectados, que correspondem as comunidades. A partir dessa ideia, o algoritmo
propde uma medida que calcula uma distancia entre vértices e/ou grupos de vértices base-
ado no caminho percorrido pelo random walker entre os dois componentes. Essa medida

€ entdo utilizada como cdlculo de similaridade num algoritmo de clusterting hierarquico.

Um random walker se move de um vértice a outro a cada passo. O vértice para o qual o
walker se move € escolhido de forma uniforme e aleatéria dentre os vizinhos do vértice
em que ele se encontra. A sequéncia, ou caminho, de vértices percorridos pelo walker na
rede € uma cadeia de Markov, sendo os estados da cadeia os vértices visitados. A cada
passo, a probabilidade de transacdo de um vértice i para um vértice j € P;; = %, sendo A
a matriz de adjacéncia da rede e d(i) o grau do vértice i. A matriz P é definida como matriz
de transicdo, e descreve o processo do randow walker. Para calcular a probabilidade do

walker ir do vértice i para o vértice j em ¢ passos, basta calcular P’ e observar o elemento
AV
(P)ij-

A medida proposta, que é chamada distdncia r, € calculada a partir da matriz de transi¢ao
P, descrita pela Equacdo 3.21. Para mais detalhes sobre, recomenda-se a leitura de (PONS;
LATAPY, 2006).

(P )

re,c, = Z a0 (3.21)
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Onde C; e ¢, sdo os componentes que estdo sendo medidos e Pl.’j ¢ uma simplificacdo de
(P")ij. Nota-se que C, pode indicar inclusive vértices, se estes forem generalizados para

uma comunidade de um unico componente.

A partir da distancia r, é usado um algoritmo de clustering hierarquico aglomerativo ba-
seado no método Ward (WARD, 1963). Comecando por uma parti¢do P, = {{v},v € V},
que considera que todo vértice v € uma comunidade, a distancia r é calculada entre todas
as comunidades que sdo adjacentes, ou seja, que tenham pelo menos uma aresta entre
elas, e as duas que obtiverem a maior similaridade serdo unidas numa tinica comunidade.
Esse processo se repete até que todos os vértices estejam aglomerados numa unica co-
munidade. Ao final do algoritmo é gerado um dendrograma, assim como no algoritmo
Fast Greedy, e assim como este, um corte € feito na altura que obtiver maior valor da

modularidade, como indicado pela Figura 3.3.
3.2.5 Deteccio de Comunidades em Redes Complexas Dinamicas

A maioria significativa de algoritmos para deteccao de comunidades age sobre redes estd-
ticas. Somente poucos e recentes trabalhos tratam de algoritmos para detec¢do em redes
dindmicas. Nesta secdo serdo apresentadas as abordagens mais comuns na deteccdo de
comunidades quando a evoluciao no tempo é considerada, e alguns trabalhos serdo cita-

dos.

Uma primeira abordagem, que serd adotada para os experimentos neste trabalho (Capi-
tulo 5), é chamada aplicagdo longitudinal. Trata-se de uma simples extensao de qualquer
algoritmo de deteccao em redes estaticas para detec¢do em redes dinamicas. Consiste em
aplicar o algoritmo de detec¢do em sucessivos snapshots da rede e fazer uma correlagao
entre os resultados obtidos a cada passo. Essa abordagem ¢ utilizada em (PALLA et al.,
2007), que utiliza o algoritmo proposto em (PALLA et al., 2005). E a técnica usada também
em (ASUR et al., 2009), que utiliza o algoritmo desenvolvido em (DONGEN, 2000). E mais
recentemente utilizada em (KIM; HAN, 2009), usando o algoritmo proposto em (XU et al.,
2007).

Uma segunda abordagem, que pode ser considerada similar a descrita acima, faz a corre-
lagdo entre sucessivos snapshots a partir dos vértices da rede. Ou seja, 0 primeiro passo
¢ igual a abordagem anterior, em que um algoritmo para redes estaticas é aplicado em
sucessivos snapshots, mas a correlacdo entre eles € feita considerando a evolugao da per-
tinéncia de cada vértice na rede, além de considerar o surgimento ou desaparecimento
destes. Essa abordagem € utilizada em (FENN et al., 2009), utilizando o algoritmo proposto
em (REICHARDT; BORNHOLDT, 2006).
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Em (WANG et al., 2008), essa abordagem ¢ utilizada de forma diferente. A evolucdo da
comunidade é descrita em termos de um pequeno conjunto de vértices centrais. Quando
uma comunidade do tempo 7 4 1 contém um vértice central de uma comunidade no tempo
t, essa é considerada uma evolugao desta. E assim, mudangas nas comunidades podem ser

identificadas e analisadas.

Por fim, uma abordagem mais elaborada, que pode ser chamada aplicacdo incremental,
na qual a detec¢do de comunidade do tempo ¢ 4 1 € inicializada com informagdes deri-
vadas da detec¢do no tempo . As vantagens dessa abordagem € que hd uma economia
de processamento e leva a uma detecc@o mais consistente, ja que resultados obtidos entre
dois snapshots ndo sao tao diferentes. Métodos de aplicacdo incremental ainda podem ser
divididos em duas outras: uma que ird detectar as comunidades interativamente, sempre
utilizando o resultado obtido anteriormente; e outra que sé ird inciar uma nova detec¢ao

caso um evento significativo ocorra na rede, como a inser¢ao de um novo vértice.

Em (SUNetal., 2007), o algoritmo GraphScope € apresentado e a detec¢do de comunidades
¢ feita visando minimizar a informagao requerida para codificar o grafo e sua estrutura em
comunidades, e cada nova deteccao € inicializada a partir do resultado obtido na detec¢ao
anterior. Em (YANG et al., 2009) € usada uma técnica para estimar repulsdo e atracdo entre
os vértices, que acaba dividindo a rede em comunidades, e também utilizando como dados
iniciais o resultado obtido no passo anterior. E em (LIN et al., 2008), o algoritmo FaceNet
apresenta uma detec¢do de comunidades incremental baseada no clustering evoluciondrio
(CHAKRABARTI et al., 2006). De acordo com esse método, a detec¢do € formulada como

um problema de minimizacao de custo para armazenamento do grafo.

Em (FALKOWSKI et al., 2007) o conceito de vértices centrais é utilizado novamente, o
algoritmo DenGraph s6 ird atualizar a deteccdo de comunidades caso uma atualizagdo
na estrutura da rede modifique o conjunto de vértices centrais. E em (FRANKE; GEYER-
SCHULZ, 2009) € apresentado uma algoritmo incremental baseado num random walker, e
que também so6 inicia uma nova detec¢do a partir da percepcdo da mudanga na estrutura

da rede.

O algoritmo apresentado em (QUILES et al., 2013) pode ser interpretado como um algo-
ritmo de aplicacdo incremental que mantém ao mesmo tempo uma detec¢cdo interativa e
atualizacdo a partir de um evento significativo na estrutura da rede. O algoritmo comeca
criando uma representacdo espacial de uma rede inicial, onde cada vértice é representado
por um objeto no espago chamado particula. Na representacdo espacial, duas interagdes
governam o movimento das particulas, a relacional e a espacial. A primeira é responsdvel

pela atracdo entre as particulas, enquanto que a segunda € responsdvel pela repulsao.

37



Essas duas interagdes fazem com que particulas que representam vértices densamente
conectados fiquem mais proximas no espaco. Enquanto que particulas que representam
vértices que nao t€m uma relacdo proxima irdo se afastar. Apés algumas iteracdes, con-
glomerados de vértices irdo se formar no espago e podem entdo ser interpretados como as

comunidades da rede.

A partir de uma rede, as particulas s@o aleatoriamente inseridas no espago. Usando entio
as duas relacdes, as particulas sdo atraidas e repelidas por seus pares até que um estado
de equilibrio seja atingido. A partir desse estado, dada as posicdes das particulas no es-
paco, qualquer algoritmo de agrupamento pode ser utilizado, assinalando os vértices em

comunidades. Esse processo ¢ demonstrado nas Figuras 3.6(a)-(c).

Em um cenério dindmico, qualquer mudanca na estrutura da rede pode ser interpretada
como uma pertubac¢do do modelo, e um novo estado de equilibrio serd atingido apés um
periodo de tempo. Um experimento usando o algoritmo demonstra sua capacidade de lidar
com essa situagdo. A partir de uma rede de com 128 vértices e 4 comunidades de 32 vérti-
ces cada (ver Sec¢do 3.3.1), o algoritmo atinge o estado de equilibrio. Apds um tempo, 200
novas arestas sao inseridas na rede, ligando duas comunidades distintas. Essas mudancas
na rede fazem com que as duas comunidades afetadas possam ser interpretadas como
uma s6 com 64 vértices. A partir dessa pertubagdo, o algoritmo passa a buscar um novo
estado de equilibrio que quando atingido aglomera os vértices das antigas comunidades

num grupo unico de particulas.

Todo esse processo pode ser acompanhado na Figura 3.6. Em (d) pode-se ver a nova rede
com as 200 novas arestas ligando as comunidades representadas pelas cores azul claro
e azul escuro. Em (e) o estado de equilibrio atingido a partir da rede (a). Em (f)-(h) as
relagdes de atracdo e repulsdo movem as particulas no espago. Por fim, em (i) o novo
estado de equilibrio, onde as particulas das comunidades azul escuro e azul claro sdao

aglomeradas.
3.3 Avaliacao de Algoritmos

Na Secdo 3.2, foram apresentadas algumas técnicas para deteccdo de comunidades em
redes complexas. Quando um novo algoritmo € projetado, € possivel calcular sua comple-
xidade. Contudo, para que a acurdcia de detec¢do seja quantificada, testes comparativos

precisam ser realizados.

Em computacdo, benchmark é o ato de executar um programa de computador ou um

conjunto de programas, a fim de avaliar o desempenho relativo de um objeto, normalmente
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Figura 3.6 - Passos do algoritmo apresentado em (QUILES et al., 2013). (a) Rede inicial. (b) Inser-
cdo das particulas em posi¢des aleatorias. (c) Estado de equilibrio e interpretagdo dos
conglomerados em comunidades. (d) Nova estrutura de rede, com 200 arestas adicio-
nadas entre as comunidades representadas pelas cores azul claro e azul escuro. (e)-(h)
Movimentagdes das particulas. (i) Novo estado de equilibrio. Fonte: Figura extraida
de Quiles et al. (2013).
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executando uma série de testes padrdes e ensaios de execugdo nele (WIKIPEDIA, 2013).
Testar a performance de um algoritmo significa aplicd-lo a um problema especifico cuja
solugdo € bem conhecida e comparar tal solugao de referéncia a fornecida pelo algoritmo.
Em deteccdo de comunidades, um problema com uma solucdo bem definida é um grafo

com uma clara estrutura em comunidades (FORTUNATO, 2010).

Nesta secao serdo mostradas algumas das técnicas mais usadas de geracao de benchmarks
para detec¢do de comunidades em redes complexas. Essas técnicas sdo baseadas no mo-
delo chamado planted [-partition (CONDON; KARP, 2001). Nesse modelo, uma parti¢do de
um grafo de tamanho n = nc,l € gerada, onde nc; € o nimero de vértices dentro de cada
particdo e / € o nimero de parti¢des do grafo. Cada né nesse modelo tem probabilidade p;,
de ser conectado com outros nés do mesmo grupo, e probabilidade p,,; de ser conectado
com nos de outros grupos (LANCICHINETTI; FORTUNATO, 2009b).

Cada subgrafo desse modelo, correspondente a um dos grupos de nds, se comporta como
um grafo randomico ER, descrito na Secdo 2.2.1, onde p = p;,. O grau médio de um
vértice é (k) = pin(nc, — 1) + powrnc;,(I — 1), e enquanto pi, > pou cada grupo serd uma
comunidade, pois a densidade de arestas dentro dos grupos serd maior que a densidade do
grafo.

Nas préximas sec¢oes serdo apresentados varios benchmarks encontrados na literatura para
deteccao de comunidades. Nota-se que apesar de ser usado o termo “benchmark”, o que
serd descrito na verdade sdo técnicas de geracdo de classes de redes. Ou seja, ndo existe
um pacote de redes pré-definidas a serem usadas como benchmark, mas metodologias para
geracdo de classes especificas de redes que serdo usadas na avaliacdo de desempenho dos

algoritmos.

O objetivo € que o algoritmo consiga identificar corretamente as comunidades numa rede
que tenha um comportamento bem conhecido, principalmente no que diz respeito ao grau
dos vértices e tamanho das comunidades. Mas ndo necessariamente todas as redes que

serdo investigadas pelos algoritmos precisam ser exatamente iguais.

Primeiramente, serd introduzido o benchmark mais famoso para deteccdo de comunida-
des, conhecido como benchmark GN, e suas variacdes. Logo depois, serdo mostrados
benchmarks que utilizam uma lei de poténcia na escolha dos graus dos vértices, dentre

eles o benchmark LFR e suas variagdes.

E importante notar que as metodologias ditas acima geram sempre redes estaticas. Até a

escrita dessa dissertacdo nao havia trabalho publicado que propusesse uma metodologia
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para a geracdo de redes dindmicas com propésitos de benchmark. A metodologia que
serd apresentada no Capitulo 4 visa preencher essa lacuna, propondo fungdes que possam
imitar o comportamento de uma rede dindmica ao longo do tempo, e, assim, possam ser
investigadas por algoritmos de detec¢do de comunidades para redes dinamicas a fim de

comparar suas performances.
3.3.1 Benchmark GN

O benchmark GN foi apresentado pela primeira vez em (GIRVAN; NEWMAN, 2002), e é
chamado assim por causa das iniciais dos seus autores. Foi criado para poder testar um
algoritmo de detec¢io que também foi apresentado nesse artigo. E baseado no modelo
planted l-partition, onde nc, € fixado em 32, e [ em 4, dando um total de 128 vértices. O
grau médio dos vértices é (k) = 16, dividido com uma probabilidade p;, de se conectar
com vértices da mesma comunidade e probabilidade p,,; de se conectar com vértices de

outra comunidade.

E comum adotar a notago zj, = pin(nc, — 1) = 31pin € Zour = pourtic;,(I — 1) = 96pous,
que indicam o grau interno e externo esperado de um vértice, respectivamente (NEWMAN;
GIRVAN, 2004). Espera-se que um algoritmo consiga identificar satisfatoriamente as co-
munidades enquanto z,,; < 12. Caso z,,; > 12, a rede ja ndo tem mais uma estrutura em
comunidades (LANCICHINETTI; FORTUNATO, 2009b).

Em (FAN et al., 2007), o benchmark GN & adaptado para casos de redes ponderadas. A rede
¢ idéntica a do benchmark original, mas cada aresta tem um valor w associado, sendo
Wi, para arestas que ligam vértices de uma mesma comunidade e w,,; para arestas que
ligam comunidades diferentes. Nos experimentos realizados no artigo, w;, € fixado em 1,

enquanto o valor de w,,; € investigado.

Quando a rede tem z,,; = 4 os algoritmos conseguem identificar bem as comunidades,
mesmo quando o valor de w,,; € maior que 1. Isso porque apesar do peso maior, as co-
munidades estdo bem separadas. J4 quando a rede tem z,,; = 8, o valor de w,,,; € crucial
na identificagdo das comunidades, sendo que os algoritmos conseguem identifica-las bem
até um valor aproximado w,,; =~ 0.6. Quando assume valores maiores, o desempenho dos
algoritmos comeca a decair. Num terceiro experimento, o valor de w,,; € fixado em 0.2
enquanto o valor z,,; € variado, e o resultado € que os algoritmos tém um desempenho
satisfatério até valores altos de z,,;, aproximadamente 10, mostrando que 0s pesos nas

arestas alteram significadamente o desempenho dos algoritmos.

Em (ARENAS et al., 2006), uma generaliza¢do do benchmark GN € proposta. O modelo
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contém dois niveis hierdrquicos. Ou seja, existe um primeiro nivel de comunidades e um
segundo nivel de comunidades. No primeiro nivel os vértices sao divididos entre os gru-

pos, e no segundo nivel os grupos do primeiro nivel sdo organizados em grupos maiores.

Em vez de 128 nés, como no benchmark original, este contém 256 nés, sendo que no
primeiro nivel eles sdo divididos em 16 grupos e no segundo nivel em 4 grupos que
contém 4 dos grupos do primeiro nivel. Cada vértice mantém um grau médio interno
Zin, + Ziny + Zowr = 18, onde z;,, € 0 grau interno no primeiro nivel e z;,, € 0 grau interno

nos segundo nivel.
3.3.2 Benchmark LFR

O benchmark GN, apresentado na Secdo 3.3.1, foi por muito tempo o mais utilizado para
comparacdes e avaliagdes de algoritmos de deteccdo. No entanto, existem ressalvas a
serem consideradas. Nesse benchmark todos os vértices t€m aproximadamente 0 mesmo
grau, e todas as comunidades t€m o mesmo tamanho. Ou seja, as redes criadas com essa
metodologia ndo podem ser um parametro para redes reais (LANCICHINETTI et al., 2008;
DANON et al., 2006).

A maioria das redes reais sao caracterizadas por terem distribui¢do heterogénea dos graus
dos vértices, cuja curva decai como uma lei de poténcia. Da mesma forma, ndo é correto
assumir que todas as comunidades t€tm o mesmo tamanho. A distribuicdo do tamanho
das comunidades também pode ser aproximada por uma lei de poténcia em muitos casos
(DANON et al., 2006). Experimentos com redes com comunidades de tamanhos diferentes
sdo feitos em (DANON et al., 2006). A Figura 3.7 mostra um exemplo de uma rede com

comunidades de diferentes tamanhos.

Em (BAGROW, 2008) ¢ apresentado um algoritmo para criacdo de redes com distribui¢dao
de graus como uma lei de poténcia. A partir de um grafo construido sob as regras do
modelo BA, descrito na Se¢do 2.2.1, os vértices sdo aleatoriamente divididos em dois ou
mais grupos, os quais serdao as comunidades ao final do algoritmo. Depois de divididos
os vértices, uma técnica de troca € usada para que as arestas sejam rearrumadas € uma

estrutura em comunidades surja na rede.

A técnica de troca consiste em escolher duas arestas, (i, j) e (k,[), e substitui-las pelas
arestas (i,k) e (j,1). Isso faz com que os graus dos vértices i, j, k e [ permanecam os
mesmos apos a troca. Sendo assim, os vértices sdo escolhidos de forma que i e k pertengam
ao mesmo grupo de nds, assim como j e /, garantindo com que as novas arestas sejam

intra-cluster. Assim, a estrutura em comunidades € formada e a distribuicdo de graus
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Figura 3.7 - Exemplo de rede com comunidades de diferentes tamanhos. Fonte: Figura extraida de
Danon et al. (2006).

segue 0 modelo BA, ou seja, uma lei de poténcia.

Em 2008, uma metodologia que é capaz de gerar redes com comunidades de tamanhos
diferentes e também com distribui¢ao de graus que segue uma lei de poténcia foi apresen-
tada (LANCICHINETTI et al., 2008). A metodologia, chamada benchmark LFR, assume que
a distribui¢do de graus e a distribuicao de tamanho das comunidades seguem uma lei de

poténcia com expoentes T € T, respectivamente.

Os parametros para a geracdo de uma rede sdo: o numero total de vértices na rede (n), o
grau médio desejado (k) e, por conseguinte, 0s extremos Ky € kmax; € um valor u, que
controla a distribui¢do do grau dos vértices entre internos e externos. Ou seja, definido o
valor de u, a fragdo aproximada de arestas de um vértice que se conectam com vértices de
outras comunidades € u, e a fragdo aproximada de arestas de um vértice que se conectam
com vértices da mesma comunidade é 1 — u. Esse parametro é chamado mixing parameter.
Por fim, o tamanho minimo e maximo das comunidades, $,i, € Smax, que deve obedecer as
seguintes restricoes: Smin > Kmin € Smax > Kmax- 1550 garante que qualquer que seja o grau
do vértice, ele poderd ser incluido em pelo menos uma comunidade. A soma dos tamanhos
de todas as comunidades deve ser igual a n e devem obedecer uma lei de poténcia com
expoente Ty (LANCICHINETTI; FORTUNATO, 2009b).

Uma vez que os parametros foram estabelecidos, é possivel gerar uma rede. Para isso, é

criada uma rede com n vértices, sendo que a distribui¢cdo de graus foi retirada de uma lei
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de poténcia com expoente T;. No comeco, todos os vértices estdo sem uma comunidade
definida. Entdo, enquanto existir um vértice sem comunidade, este € atribuido aleatoria-
mente a alguma comunidade. Caso o tamanho da comunidade escolhida seja menor que
o grau do vértice, este permanece sem comunidade e outro vértice é escolhido. Caso a
comunidade escolhida ja esteja totalmente preenchida, ou seja, a quantidade de vértices
atribuida a essa comunidade exceda o seu tamanho, um outro vértice da comunidade €
escolhido aleatoriamente e se torna novamente sem comunidade. Esse procedimento € re-
petido até que todos os vértices estejam atribuidos a alguma comunidade (LANCICHINETTI
etal., 2008).

Depois de todos os vértices estarem atribuidos a uma comunidade, as arestas devem ser
rearrumadas para que o valor do mixing parameter u seja respeitado. Cada vértice i tem
um grau k; atribuido, esse valor € a soma do grau interno kf" = (1 —p)k; e do grau externo
k{"' = uk; do vértice, que a principio ndo retrata a realidade, jd que as comunidades foram
definidas apoés a criagdo da rede. Entdo, a técnica de troca € usada nesse passo para que
as arestas dos vértices sejam corretamente divididas entre arestas internas e externas a

comunidade. A Figura 3.3.2 ilustra um exemplo de rede gerada pelo benchmark LFR.

Em 2009, os autores publicaram uma extensao ao benchmark LFR (LANCICHINETTI; FOR-
TUNATO, 2009a). Essa extensdo adiciona opg¢des de se criar redes com comunidades so-
brepostas, ou seja, existe a possibilidade de alguns vértices pertencerem simultaneamente
a mais de uma comunidade, além de redes direcionadas e ponderadas. Todos os pacotes
com as diferentes possibilidades de redes do banchmark LFR podem ser obtidos para
testes e uso em (FORTUNATO, 2013).
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Figura 3.8 - Figura criada a partir da rede gerada utlizando o c6digo fonte do benchmark LFR disponivel em (FORTUNATO, 2013).






4 METODOLOGIA

Neste capitulo sera apresentada a metodologia desenvolvida neste trabalho. O objetivo é
possibilitar a criagdo de uma estrutura que simule o comportamento de uma rede complexa
dindmica. Para que essa simulacdo seja bem sucedida € preciso ter definido a caracteris-
tica que se deseja explorar. No caso deste trabalho, criar redes dinAmicas que possam ser
utilizadas como benchmark para algoritmos de detec¢do de comunidades em redes com-
plexas € o objetivo. Ou seja, a rede a ser criada precisa ter uma estrutura em comunidades
e conseguir manter essa estrutura apesar das alteracdes que a rede possa sofrer ao longo

do tempo.

Alguns estudos da drea das redes sociais investigaram o comportamento das comunida-
des em redes dindmicas. Em (LIN et al., 2007), blogs e bloggers sao acompanhados e a
evolucdo das comunidades formadas sdo analisadas através do tempo. Em (SCHLITTER;
FALKOWSKI, 2009), as evolucdes das comunidades sdo investigadas num aplicativo de
musica (Last.fm!). Em (PALLA et al., 2007), anélises de redes de publicagdes cientificas e

ligacoes entre telefones mdveis também sao analisadas.

Os trés trabalhos citados acima observam a formacao de novas comunidades, as modifica-
coes nas comunidades existentes, assim como as movimentagdes mais complexas (PAPA-
DOPOULOS et al., 2012). Comparando os resultados entre esses trés trabalhos, percebe-se
a formacao de um consenso a respeito das possiveis transformacdes que as comunidades
podem sofrer. Apesar de nominadas de forma diferente, hd uma concordancia quanto ao

nimero de possiveis transformacdes assim como a forma como elas acontecem.

Basicamente ha trés tipos de transformagdes, ilustradas na Figura 4.1: (a) um-para-um,
que envolve o crescimento ou contracdo da comunidade; (b) um-para-muitos e muitos-
para-um, que envolve uma comunidade se dividindo em outras, ou duas ou mais comuni-
dades unindo-se em uma; (c) um-para-zero e zero-para-um, que envolve o nascimento ou
extingdo de uma comunidade. Nesse trabalho, essas seis possiveis transformacdes serdo

chamadas de born, extinction, growth, contraction, merge e split.

A funcdo born tratard do nascimento de uma nova comunidade. A fun¢do extinction tra-
tard da extingdo de uma comunidade existente na rede. A funcido growth ird provocar o
crescimento de uma comunidade ja existente na rede. A funcao contraction ird provocar a
contracdo de uma determinada comunidade. Por fim, a funcao merge ird lidar com a unido
de duas ou mais comunidades em uma, enquanto que a fungdo split ird tratar da divisdao

de uma comunidade em duas ou mais comunidades.

Thttp://www.lastfm.com.br/
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Figura 4.1 - Possiveis transformacgdes que uma comunidade pode sofrer numa rede complexa di-
namica. Fonte: Figura extraida de Palla et al. (2007).

Identificadas as possiveis transformacdes que uma comunidade pode sofrer durante sua
evolu¢do numa rede dinadmica, a metodologia propde seis algoritmos que simulam esses
comportamentos. Partindo de uma rede inicial, construida utilizando o algoritmo do ben-
chmark LFR, apresentado na Secdo 3.3.2, as transformagdes podem ser aplicadas sequen-
cialmente, sem sobreposicao, formando uma lista de grafos (snapshots) que representam
a evolucdo da rede ao longo do tempo. A cada a¢do das funcdes uma cépia do estado atual
do grafo é armazenada numa lista chamada grafos que serve como uma “linha do tempo”

das transformacoes sofridas pela rede e serd o parametro de saida de todas as fungdes.

Nas préximas secoes, os algoritmos serdo detalhados, os parametros de entrada serdo
explicados, um pseudo-codigo de cada um deles serd apresentado e algumas imagens
da fun¢do em funcionamento serdo mostradas. A metodologia foi construida utilizando
a biblioteca igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2006), nas linguagens R (R Core Team, 2012) e C
(RITCHIE, 1993).

4.1 Funciao Born

O objetivo da fun¢do born é, dada uma rede inicial, fazer surgir uma nova comunidade na
rede. Os parametros de entrada sdo um grafo inicial g, o tamanho minimo de comunidade
nmin, que € opcional, e caso nio seja definido assume o valor minsizecomu usado no

algoritmo LFR. O tamanho maximo de comunidade nmax, também opcional, e assume
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o valor maxsizecomu usado no algoritmo LFR caso ndo seja definido. E, por dltimo, o
mixing parameter u, que caso nao seja definido, pois € um parametro opcional, assume o

valor mixing usado no algoritmo LFR.

(d) (e) ®

Figura 4.2 - Passos da fun¢do born. A comunidade sofrendo a transformacao € a que esta colorida
de roxo.

O Algoritmo 4.1.1 mostra o pseudo-codigo da fun¢@o born. A primeira acdo € definir o
tamanho e o indice da nova comunidade. Feito isso, cada novo vértice € adicionado ao
grafo, e a cada vértice novas arestas sao adicionadas de acordo com o grau escolhido.
A cada aresta adicionada, ha duas opgdes: in ou out, in para arestas internas e out para
arestas externas. O parametro u € responsavel pela distribuicao entre internas e externas.
Finalmente, depois de todos os vértices adicionados, arestas sao adicionadas internamente
a comunidade com o objetivo de aumentar a densidade da comunidade até que ela se

iguale 2 densidade média das outras comunidades da rede’.

A Figura 4.2 mostra alguns passos da func@o agindo sobre uma rede. Em (b) € possivel
observar os passos iniciais, quando os vértices ainda nio estdo bem conectados, inclusive
um dos vértices estd mais proximo da comunidade que estd representada pela cor verde.
Em (c) e (d) constata-se os momentos iniciais de um novo vértice na comunidade, quando
ha poucas arestas o ligando. Por fim, em (f) os momentos finais da fun¢do quando arestas

estdo sendo adicionadas com o objetivo de aumentar a densidade da nova comunidade.

'A funcdo densidade do Algoritmo 4.1.1, assim como dos outros algoritmos apresentados neste capitulo,
€ uma funcdo definida localmente que calcula a média das densidades das comunidades da rede, e ndo a
densidade do grafo como um todo.
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4.2 Funcao Extinction

O objetivo da funcdo extinction, dada uma rede inicial, € extinguir uma das comunidades
da rede. Os parametros de entrada sdo um grafo inicial g € um indice opcional comu, que
indica qual a comunidade devera ser extinta. Caso esse valor seja zero, uma comunidade

sera escolhida aleatoriamente.

(d) (e) )

Figura 4.3 - Passos da fun¢do extinction. A comunidade sofrendo a transformacgdo é a que estd
colorida de verde.

O Algoritmo 4.2.1 mostra o pseudo-cédigo da fungio extinction. A primeira acao é definir
qual a comunidade que ird ser extinta de acordo com o parametro comu. Feito isso, cada
vértice da comunidade € deletado da rede numa ordem aleatdria, até que ndo exista mais

nenhum vértice pertencente a comunidade idcomu.

Na Figura 4.3 € possivel observar o comportamento da rede durante a transformagdo. Em
(b), (c) e (d) ja é perceptivel uma menor densidade da comunidade de cor verde, que é
a que estd sofrendo a acdo. Em (e) verifica-se uma divisdo da comunidade em partes,
devido a exclusdo das arestas que os ligam, e em alguns casos os vértices podem até se
tornar isolados. Por fim, em (f) nota-se a exclusdo completa da comunidade que sofreu a

transformacao.
4.3 Funcio Growth

O objetivo da fungdo growth, dada uma rede inicial, € provocar o crescimento de uma

das comunidades da rede. Os parametros de entrada sdo um grafo inicial g, um indice
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opcional comu, que indica qual a comunidade que deverd sofrer a transformacgdo. Caso
esse valor seja zero, uma comunidade serd escolhida aleatoriamente. O mixing parameter
u, caso nao seja definido, pois € um parametro opcional, assume o valor mixing usado no
algoritmo LFR. E, por ultimo, o tamanho maximo de comunidade nmax, também opcional

e assume o valor maxsizecomu usado no algoritmo LFR, caso ndo seja definido.

Figura 4.4 - Passos da fungdo growth. A comunidade sofrendo a transformacio € a que estd colo-
rida de azul.

O Algoritmo 4.3.1 mostra o pseudo-cédigo da funcdo growth. A primeira acdo é definir
qual a comunidade que ird sofrer a transformacdo de acordo com a o parametro comu.
Feito isso, um novo tamanho para a comunidade € escolhido. Novos vértices sdo adicio-
nados a comunidade até que o novo tamanho seja atingido. A cada novo vértice, arestas
também sdo adicionadas de acordo com o grau escolhido para o vértice. A cada aresta
adicionada, ha duas opg¢des: in ou out, in para arestas internas e out para arestas externas,
sendo u o pardmetro responsavel pela distribuicao entre internas e externas. Finalmente,
depois de todos os novos vértices serem adicionados, arestas vao sendo criadas interna-
mente a comunidade com o objetivo de aumentar a densidade da comunidade até que ela

se iguale a densidade média das outras comunidades da rede.

A Figura 4.4 mostra alguns snapshots da transformagao agindo sobre a rede. Em (b), (¢)
e (d) os momentos iniciais de novos vértices na rede sao vistos. Em (e) e (f) o aumento de

arestas na rede com o objetivo de aumentar a densidade € mostrado.
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4.4 Funcao Contraction

O objetivo da funcdo contraction, dada uma rede inicial, € provocar a contracdo de uma
das comunidades da rede. Os parametros de entrada sdo um grafo inicial g, um indice
opcional comu, que indica qual a comunidade que devera sofrer a transformacao, caso o
valor seja zero, uma comunidade serd escolhida aleatoriamente. E, por tltimo, o tamanho
minimo de comunidade nmin, que € opcional, e caso ndo seja definido assume o valor

minsizecomu usado no algoritmo LFR.

(d) (e) )

Figura 4.5 - Passos da funcdo contraction. A comunidade sofrendo a transformacio € a que estd
colorida de azul.

O Algoritmo 4.4.1 mostra o pseudo-cddigo da funcio contraction. A primeira acdo €
definir qual comunidade sofrerd a transformac¢do de acordo com o parametro comu. Feito
i$so, um novo tamanho para a comunidade € escolhido. Vértices sao removidos da rede
até que o novo tamanho seja atingido. A cada vértice removido, arestas sao adicionadas
internamente a comunidade com o objetivo de manter a densidade da comunidade igual a

densidade média das outras comunidades da rede.

Na Figura 4.5, os passos da transformacgdo sdo exibidos, onde € possivel notar uma dife-
renca na densidade da comunidade azul entre os passos (a) e (f). H4 também uma dimi-
nuicdo no diametro da representacdo da comunidade, expondo a diminui¢do de fato no

namero de vértices da comunidade.
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4.5 Funcao Merge

O objetivo da funcdo merge, dada uma rede inicial, é unir duas ou mais comunidades
em apenas uma. Os parametros de entrada sdo um grafo inicial g, um vetor opcional v
de comunidades, que indica quais comunidade deverdo ser unidas, caso o vetor esteja
vazio, a quantidade de comunidades e quais comunidade serdo unidas serdo escolhidos
aleatoriamente. Por fim, duas probabilidade probR e probA, opcionais e que a soma deve
ser igual a 1. As probabilidades estdao relacionadas com as agdes possiveis para que as
comunidades sejam unidas. E possivel adicionar novas arestas & comunidade, ou arestas
internas as antigas comunidades podem ser redirecionadas para serem uma ligac@o entre

elas. Caso os valores das probabilidades ndo sejam definidos, eles assumem o valor 0.5.

(a)

(d) (e) )

Figura 4.6 - Passos da fungdo merge. As comunidades sofrendo a transformagao sdo as que estdo
coloridas de azul.

O algoritmo 4.5.1 mostra o pseudo-codigo da funcido merge. A primeira acdo € definir
a quantidade e quais comunidades serdo unidas de acordo com o vetor v. Depois, um
novo indice de comunidade escolhido aleatoriamente dentre os indices do vetor vcomu
¢ atribuido a todos os vértices das antigas comunidades. Entdo uma condicdo de parada
€ definida, R; € o total de possiveis arestas que podem ser redirecionadas e D, € o valor
médio da densidade das outras comunidades da rede, os dois valores sdo influenciados
pelos valores de probR e probA. Enquanto a condi¢do de parada ndo for satisfeita, um
tipo de ac¢do, redirecionar ou adicionar, € escolhido. Caso o tipo escolhido seja adicionar,
uma aresta interna € adicionada. Caso o tipo escolhido seja redirecionar, a técnica de troca,

explicada na Sec¢do 3.3.2, € usada.
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Alguns passos da fun¢do podem ser observados na Figura 4.6. Em (a) apesar da comuni-
dade colorida de azul ser considerada unica, € claro para o observador que ha na verdade
dois grupos de vértices. Em (b), (c) e (d), arestas estao sendo adicionadas entre os grupos
dispersos da comunidade, e a aproximacgdo destes pode ser verificada. Por fim, em (e) e

(f) a unido da comunidade € atingida.
4.6 Funcao Split

O objetivo da funcao split, dada uma rede inicial, é dividir uma das comunidades em duas
ou mais comunidades. Os parametros de entrada sdo um grafo inicial g, um indice opci-
onal comu, que indica qual a comunidade que sera dividida, caso o valor seja zero, uma
comunidade serd escolhida aleatoriamente. Um valor x que indica em quantas partes a
comunidade serd dividida, esse valor é opcional e caso ndo seja definido € escolhido ale-
atoriamente. Duas probabilidade probR e probD, opcionais, € que a soma deve ser igual
a 1. As probabilidades estdo relacionadas com as possiveis agdes para que a comuni-
dade seja dividida. E possivel deletar arestas entre as novas comunidades ou redirecionar
arestas que estdo entre as comunidades para se tornarem arestas internas as novas comu-
nidades. Caso os valores das probabilidades nio sejam definidos, eles assumem o valor
0.5. E, por sim, o mixing parameter u, que caso nao seja definido, pois é um parametro

opcional, assume o valor mixing usado no algoritmo LFR.

(d) (e) ®

Figura 4.7 - Passos da funcdo split. As comunidades sofrendo a transformacdo sdo as que estdo
coloridas de verde claro, verde, roxo, rosa, azul e azul claro.

O Algoritmo 4.6.1 mostra o pseudo-cédigo da funcdo split. A primeira acdo é definir
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qual a comunidade que iré sofrer a divisdo de acordo com o parametro comu. Depois, €
escolhido em quantos pedagos a comunidade ird se dividir de acordo com o parametro x.
Feito 1sso, novos indices sdo criados, € os vértices sao atribuidos as x novas comunidades
de forma aleatdria. A condi¢do de parada € entdo definida, esta compara a propor¢do de
arestas inter-comunidade com o valor do mixing parameter u. Enquanto a condicdo de
parada ndo € atingida, um tipo de a¢do, deletar ou redirecionar, € escolhido. Caso o tipo
escolhido seja deletar, uma aresta inter-comunidade € deletada. Caso o tipo escolhido seja

redirecionar, a técnica de troca, explicada na Secdo 3.3.2, € usada.

A Figura 4.7 mostra alguns passos da transformacao agindo sobre a rede. Em (a) é possivel
perceber como os vértices sdo separados em pedacgos de forma aleatéria. Em (b), (¢), (d)
e (e) testemunha-se o processo de separacdo dos pedacgos, que ocorre de forma lenta e
pontual. Em (e) j4 € verificavel a separacdo completa das partes, mas ainda muito ligados

por arestas inter-comunidades. Por fim, em (f), as novas comunidades estao definidas.
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Algoritmo 4.1.1: Fun¢do Born

Input : graph g

Output: a list of graphs

begin

tamcomu = valor entre nmin € nmax,

idcomu = valor do indice da nova comunidade;

grafos ={};
for i < 1 to tamcomu do
if i == 1 then

Adicionar novo vértice v1 ao grafo g;

Atribuir vértice vl a comunidade idcomu;

grafos = grafos+g;

Escolher vértice v2 qualquer do grafo g;

Adicionar aresta (v1,v2);

grafos = grafos+g;

else

Adicionar novo vértice v1 ao grafo g;

Atribuir vértice vl a comunidade idcomu;

grafos = grafos+g;

grau = valor entre 2 e i;

for j < 1 to grau do

conexao = in ou out, de acordo com o valor de u;
if conexao == out then

Escolher um vértice v2 qualquer que nio pertence a comunidade
idcomu;

Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;

grafos = grafos—+g;

else
if conexao == in then
Escolher um vértice v2 qualquer que pertence a comunidade
idcomu;

Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;

grafos = grafos+g;

while densidade(comunidade idcomu) < densidade(g) do

Escolher dois vértices v1 e v2 pertencentes a comunidade idcomu;
Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;

grafos = grafos+g;

return (grafos);
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Algoritmo 4.2.1: Func¢do Extinction

Input : grafo inicial g
comunidade comu = 0
Output: lista de grafos

begin
grafos ={};
if comu == 0 then
\ idcomu = comunidade aleatdria do grafo g;
else

‘ idcomu = comu,;
tamcomu = tamanho da comunidade idcomu;
while ramcomu > 0 do
Escolher vértice v aleatério dentro da comunidade idcomu;
Deletar vértice v;
grafos = grafos—+g;
tamcomu = novo tamanho da comunidade idcomu;
return (grafos);
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Algoritmo 4.3.1: Fun¢do Growth

Input : grafo inicial g

comunidade comu = 0

mixing parameter u = mixing

tamanho maximo de comunidade nmax = maxsizecomu
Output: lista de grafos

begin
grafos ={};
if comu == 0 then
‘ idcomu = comunidade aleatdria do grafo g;
else

‘ idcomu = comu;
tamcomuinicial = tamanho da comunidade idcomu;
tamcomu final = valor aleatdrio entre tamcomuinicial e nmax;
gntnovosvertices = tamcomu final — tamcomuinicial,
for i < 1 to gntnovosvertices do
Adicionar novo vértice v1 ao grafo g;
Atribuir vl a comunidade idcomu;
grafos = grafos—+g;
grau = valor aleatério entre 2 e tamcomuinicial + i;
for j < 1 to grau do
tipo = in ou out de acordo com y;
if conexao == out then
Escolher vértice aleatério v2 que ndo pertence a comunidade idcomu;
Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;
grafos = grafos+g;
else
if conexao == in then
Escolher vértice aleatdrio v2 que pertence a comunidade idcomu;
Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;
grafos = grafos—+g;
while densidade(comunidade idcomu) < densidade(g) do
Escolher dois vértices v1 e v2 pertencentes a comunidade idcomu;
Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;
grafos = grafos+g;
return (grafos);
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Algoritmo 4.4.1: Funcao Contraction

Input : grafo inicial g

comunidade comu =0

tamanho minimo de comunidade nmin = minsizecomu
Output: lista de grafos

begin
grafos ={};
if comu == 0 then
‘ idcomu = comunidade aleatdria do grafo g;
else
‘ idcomu = comu,
tamcomuinicial = tamanho da comunidade idcomu;
tamcomu final = valor aleatdrio entre nmin e tamcomuinicial,
gntvelhosvertices = tamcomuinicial = tamcomufinal;

for i < 1 to gntvelhosvertices do

Escolher vértice v aleatério dentro da comunidade idcomu;

Deletar vértice v;

grafos = grafos+g;

while densidade(comunidade idcomu) < densidade(g) do
Escolher dois vértices v1 e v2 pertencentes a comunidade idcomu;
Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;
grafos = grafos+g;

return (grafos);
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Algoritmo 4.5.1: Funcao Merge

Input : grafo inicial g

vetor de comunidades v = {}

probabilidade de redirecionar probR = 0.5

probabilidade de adicionar probA = 0.5

// A soma das probabilidades deve ser 1, probR+ probA =1
Output: lista de grafos

begin

grafos={};

if v for vazio then
ncomu = numero de comunidades a serem unidas, escolhido aleatoriamente;
veomu = ncomu comunidades escolhidas aleatoriamente;

else
ncomu = tamanho de v;
veomu = v,

idcomu = valor escolhido aleatoriamente dentre os valores de vcomu;

Todos os vértices pertencentes as comunidades de vcomu sdo atribuidas a
comunidade idcomu;

R; = probRx(ntmero total de arestas dentro da comunidade idcomu);

Dy = probA x densidade(g);

r=0;

d = densidade(comunidadeidcomu);

parada = (r < R;)and(d < Dy);

while !parada do

tipo = add ou red, de acordo com probR e probA,;

if tipo == add then

Escolher dois vértices v1 e v2 pertencentes a comunidade idcomu;
Adicionar aresta (v1,v2) ao grafo g;

grafos = grafos+g;

d = densidade(comunidadeidcomu);

else

if tipo == red then

Escolher duas arestas (v1,v2) e (v3,v4) dentro da comunidade idcomu;
// Aplicar técnica de troca;

Deletar as arestas (v1,v2) e (v3,v4);

Adicionar as arestas (v1,v3) e (v2,v4);

grafos = grafos+g;

r=r+1;

parada = (r < R;)and(d < Dy);

return (grafos);
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Algoritmo 4.6.1: Funcao Split

Input : grafo inicial g
comunidade comu = 0
pedacos x =0
probabilidade de redirecionar probR = 0.5
probabilidade de deletar probD = 0.5
mixing parameter u = mixing
// A soma das probabilidades deve ser 1, probR-+ probD =1
Output: lista de grafos
begin
grafos =},
if comu == 0 then
\ idcomu = comunidade aleatdria do grafo g;
else
‘ idcomu = comu,;
if x < 2 then
xcomu = valor entre 2 e o valor mdximo tal que todos as novas comunidades
tenham pelo menos 3 vértices;

else

\ xcomu = Xx;
A; = nuimero total de arestas da comunidade idcomu;
Criar novos indices {idcomuy,idcomuy,- - - ,idcomuyom, } que representam as novas
comunidades;
Cada vértice da comunidade idcomu € atribuido a uma nova comunidade de forma
aleatoria;

A, = numero total de arestas que ligam comunidades diferentes;

parada =A./A; < u;

while !parada do

tipo =red ou del, de acordo com probD e probR,;

if tipo == del then

Escolher duas comunidades idcomu, e idcomu,;

Deletar uma aresta aleatéria que liga as comunidades idcomu, e idcomuy;
grafos = grafos+g;

else

if tipo == red then

Escolher duas comunidades idcomu, e idcomu,;

// Aplicar técnica de troca;

Deletar duas arestas que ligam as idcomu, e idcomuy, (v1,v1y) e
(V2x,12y);

Adicionar duas arestas (v1,,v2,) e (v1,,v2,) ao grafo g;

grafos = grafos+g;

Calcular novo valor de A.;

parada = A:[A; < u;

return (grafos);
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo serdo mostrado os experimentos realizados com a metodologia proposta.
Especificamente, cinco tipos de experimentos foram realizados. No primeiro, cada uma
das fung¢des foi analisada individualmente, e nos outros quatro as fun¢des foram aplicadas
sucessivamente. Parametros distintos foram utilizados em cada conjunto de simulacdes
com o objetivo de investigar suas influéncias no resultado final da deteccao. O objetivo
dos experimentos € verificar como as diferentes transformac¢des influenciam a detec¢ao

de comunidades.

Como dito no Capitulo 4, o parametro de saida das fun¢des € uma lista de grafos que forma
uma linha do tempo das transformacdes ocorridas na rede. Cada item dessa lista é um
snapshot do estado da rede naquele intervalo de tempo. O tamanho dessa lista ao final da
func¢ao indica a quantidade de passos necessdrios para que cada uma das transformagdes

seja concluida.

Para avaliar a influéncia das transformacdes na deteccdo de comunidades, foi usada a
abordagem de aplicacdo longitudinal em sucessivos snapshots, explicada na Se¢ao 3.2.5.
Os algoritmos utilizados foram o Fast Greedy (Secao 3.2.1), Infomap (Secao 3.2.2), Label
Propagation (Se¢do 3.2.3) e Walktrap (Secdo 3.2.4). A Informacio Mitua Normalizada
(Secao 3.1.2.2) € calculada entre as comunidades na rede, e as comunidades encontradas
pelos algoritmos. Adicionalmente, graficos que relacionam o valor da Informagao Mutua

Normalizada e os passos da transformacdo sdo apresentados.

Os parametros de entrada, que sdo utilizadas tanto no algoritmo LFR para a criacdo do
grafo inicial como em algumas fun¢des da metodologia, sdo: nimero inicial de vértices n,
grau médio (k), grau maximo ky,,y, mixing parameter, os expoentes Tj € Tp que controlam
a distribui¢do de graus e a distribuicdo do tamanho das comunidades, respectivamente.

Por fim, os tamanhos maximo e minimo de comunidade, minsizecomu € maxsizecomu.

Nas proximas se¢oes os experimentos serdo explicados com mais detalhes. Os parame-
tros de entrada utilizados serdo indicados e graficos de desempenho dos algoritmos serdo

mostrados.
5.1 Experimentos Individuais

Nos experimentos desta se¢ao, cada funcdo da metodologia foi analisada individualmente.
Os parametros de entrada, mostrados na Tabela 5.1, foram utilizados por todos os experi-
mentos. Tais parametros foram empiricamente ajustados para que as redes geradas fossem

pequenas e com uma estrutura de comunidades bem definida, assim o foco dos resultados
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estaria na influéncia das transformacgdes. As proximas figuras mostram os gréficos gera-
dos para cada funcdo. O tamanho do eixo x de cada grafico depende da quantidade de
passos necessarios para executar a transformacgdo. As legendas indicam qual cor repre-
senta cada algoritmo usado. O verde representa o Fast Greedy, o vermelho representa o
Infomap, o azul claro representa o Label Propagation e o roxo representa o Walktrap. Em
alguns graficos ndo € possivel ver uma ou mais linhas, pois os valores se sobrepdem em

alguns casos.

Tabela 5.1 - Pardmetros de entrada usados nos Experimentos Individuais.

Parametro | Valor
n 300
(k) 30
kmax 60
mixing 0.05
T1 2
T 1
minsizecomu 50
maxsizecomu | 100

Na Figura 5.1 os valores da informagdo mutua se mantém altos para todos os algorit-
mos. As pequenas quedas observadas ocorrem quando um novo vértice € adicionado a
rede, e os algoritmos o consideram pertencente a uma nova comunidade, mas logo depois
o novo vértice € classificado corretamente conforme as arestas vao sendo adicionadas.
Como apresentado na Figura 4.2(c) do capitulo anterior, é possivel ver um caso onde um
vértice pode ser mal-interpretado, pois ainda ndo estd adequadamente conectado com a

sua comunidade.

Na Figura 5.2, vemos o gréifico gerado para a fun¢do extinction. A deteccao funciona
perfeitamente do comeco até quase o final quando a detec¢do tem algumas falhas. Isso
ocorre pois conforme os vértices vao sendo removidos, a comunidade pode acabar se
dividindo em vértices isolados ou com poucas ligacdes com outros vértices. Na Figura

4.3(e) € possivel verificar esse evento.

Na Figura 5.3, € possivel observar o grafico gerado para a fun¢do growth. Os algoritmos
Walktrap e Infomap tém desempenho impecavel durante a transformacao, enquanto o Fast
Greedy e o Label Propagation tém pequenas falhas, que ocorrem quando um novo vértice

¢ adicionado, assim como na funcao born.
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Figura 5.1 - Gréfico gerado com os resultados obtidos nos Experimentos Individuais da fungdo
born.
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Figura 5.2 - Grafico gerado com os resultados obtidos nos Experimentos Individuais da fung¢do
extinction.

O gréfico gerado para a funcdo contraction é observado na Figura 5.4. Excluindo-se o
algoritmo Fast Greedy nas iteracdes iniciais, o valor da informag¢do mitua se mantém
maximo para o resto dos passos. Verificando o porqué do Fast Greedy ter mal-detectado
alguns vértices, percebe-se que isso ocorre quando algum vértice com um grau muito alto
€ excluido, a densidade da comunidade cai um pouco e o algoritmo considera haver outra
comunidade. Contudo, ao passo que novas arestas vao sendo adicionadas, o algoritmo

volta a detectar as comunidades perfeitamente.

O resultado do processo de deteccao associado a funcdo merge € apresentado na Figura
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Figura 5.3 - Gréfico gerado com os resultados obtidos nos Experimentos Individuais da fung¢do
growth.
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Figura 5.4 - Gréfico gerado com os resultados obtidos nos Experimentos Individuais da fung¢éo
contraction.

5.5. Somente os algoritmos Label Propagation e Infomap detectam as comunidade perfei-
tamente, mas a diferenca entre o desempenho desses dois algoritmos € notavel. Enquanto
o Infomap € preciso nos resultados, o Label Propagation é bastante inconstante, s6 man-
tendo o resultado ja nos dltimos passos. Tanto o Walktrap, quanto o Fast Greedy ndo
identificaram a junc¢do das comunidades. O ponto exato em que o Infomap considerou a

juncdo das comunidades esta ilustrada na Figura 4.6(d).

Por fim, na Figura 5.6 pode-se conferir o grafico gerado com os resultados obtidos pela

funcdo split. Os algoritmos depois de algum tempo conseguem identificar as comunida-
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Figura 5.5 - Gréfico gerado com os resultados obtidos nos Experimentos Individuais da fungdo
merge.

des corretamente. Mas somente nos ultimos passos, precisamente na iteracao 1834, que
pode ser observada na Figura 4.7(f), é que todos os algoritmos conseguem identificar as

comunidades perfeitamente.
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Figura 5.6 - Gréfico gerado com os resultados obtidos nos Experimentos Individuais da fungdo
split.

Esse experimento mostra que as funcdes da metodologia preservam a estrutura em comu-
nidades apesar das transformac¢des. Somente na funcdo merge os algoritmos nao identifi-
caram todas as comunidades perfeitamente, mas serd visto na proxima se¢ao que isso nao

ocorre para todos 0s casos.
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Amostragem de iteracOes

born extinction growth contraction merge split
Iteracies

Figura 5.7 - Exemplo de uma amostragem de iteracoes.

5.2 Experimentos Completos

Nos experimentos dessa se¢do, as fun¢des da metodologia sdo aplicadas sucessivamente
na seguinte ordem: born, extinction, growth, contraction, merge e split. As proximas figu-
ras irdo ter divisdo de “setores” por cor, que indicam qual a fun¢do que estd atuando em
cada passo. A cor vermelha indica a funcdo born, a cor amarela indica a funcao extinction,
a cor verde indica a fungdo growth, a cor azul claro indica a fungdo contraction, a cor azul

indica a fungdo merge, e por ultimo, a cor magenta indica a funcao split.

Como visto na Secdo 5.1, cada transformacgdo precisa de uma quantidade diferente de
passos para concluir suas transformagdes. Nos Experimentos Completos uma quantidade
fixa de passos foi escolhida dentre todas as iteragdes. Para cada um dos experimentos a
fun¢do que precisou de menos passos foi verificada, e essa mesma quantidade de passos
foi escolhida entre os passos das outras funcdes, incluindo o primeiro e o dltimo passo. A

Figura 5.7 exemplifica como seria essa amostragem de passos, ou iteracoes.

Quatro experimentos completos sdo realizados, a diferenca entre eles sdo os valores dos
parametros de entrada. Dos oito possiveis, como indicados na Tabela 5.1, seis permane-
ceram fixos, com os valores indicados por essa mesma tabela. Sdo eles: T1, T2, (k), knax,
minsizecomu e maxsizecomu. Os valores dos expoentes ndo foram alterados porque estu-
dos quanto a influéncia desse dois parametros ja foram realizados em (LANCICHINETTI et
al., 2008), e os valores 1 e 2 foram usados respectivamente em (LANCICHINETTI; FORTU-
NATO, 2009b). Os valores de tamanho minimo e maximo de comunidade foram mantidos
fixos para que uma rede com poucas comunidades grandes ou uma rede com muitas co-

munidades pequenas fosse influenciado somente pelo valor do parametro n. Por fim, os

68



valores de (k) € kyqy foram escolhidos de forma que estivessem adequados para o tamanho

das comunidades.
5.2.1 Experimento Completo 1

Os parametros de entrada usados nesse experimento foram n = 300 e mixing = 0.05. A
inten¢do € que a rede formada tivesse poucas comunidades mas bem separadas. Por isso

valores pequenos para n € para o mixing.

A Figura 5.8 mostra os graficos gerados no Experimento Completo 1. Todos os algoritmos
mantiveram valores altos de informacao mutua, porém somente os algoritmos Infomap e
Label Propagation conseguiram atingir o valor maximo ao fim de cada uma das transfor-
magcdes. A transformag¢do com maior impacto no valor da informacao miutua foi a merge,

indicada pela cor azul, em todos os algoritmos.

O desempenho entre os algoritmos pode ser considerado parecido. O algoritmo com a
maior falha foi o Label Propagation durante a fungdo merge, e o algoritmo que se recu-
perou mais rapido na fungdo merge foi o Fast Greedy, contrariando os resultados obtidos

nos Experimentos Individuais, indicados pela Figura 5.5.
5.2.2 Experimento Completo 2

Os parametros de entrada usados nesse experimento foram n = 300 e mixing = 0.2. A
intencao € que a rede formada tivesse poucas comunidades mas ndo tdo bem separadas.

Por isso, um valor pequeno para n e um valor maior para o mixing.

A Figura 5.9 mostra os graficos gerados no Experimento Completo 2. Esse experimento
mostra como o valor do mixing influencia bastante os resultados obtidos. E possivel perce-
ber também o quanto o algoritmos Label Propagation é inconstante, chegando em alguns
passos a obter valor minimo. Novamente as fun¢des merge e split sdo as que provocam as
maiores variagdes no valor da informacao mutua, considerando que sdo as transformagdes

mais complexas.

O algoritmos com melhor desempenho nesse experimento foi o Infomap, que obtém os
maiores valores durante as transformagdes. No entanto, o algoritmo ndo consegue obter
valor méximo na dltima transformacdo. A fun¢ao split tem como condi¢ao de parada uma
regra definida a partir do mixing, como pode ser observado no Algoritmo 4.6.1, € um
valor alto influencia diretamente no desempenho da fun¢do, causando a ma deteccdo das

comunidades ao fim da transformacao.
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Figura 5.8 - Gréficos gerados com os resultados obtidos pelo Experimento Completo 1.

5.2.3 Experimento Completo 3

Os parametros de entrada usados nesse experimento foram n = 500 e mixing = 0.05. A
intencao nesse experimento é que a rede formada tivesse mais comunidades do que nos
Experimentos Completos 1 e 2 e bem separadas. Por isso, um valor maior para n e um

valor pequeno para o mixing.

A Figura 5.10 mostra os graficos gerados no Experimento Completo 3. Os algoritmos vol-
tam a ter um bom desempenho na detec¢do das comunidades, apesar de existirem mais co-
munidade, considerando o valor maior de n. Novamente, somente os algoritmos Infomap

e Label Propagation conseguiram chegar ao valor médximo ao final das transformagdes.

Todos os algoritmos tiveram desempenhos bastante parecidos, assim como no Experi-

mento Completo 1, a diferenca foi que o Fast Greedy se recuperou mais rdpido na funcio
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Figura 5.9 - Gréficos gerados com os resultados obtidos pelo Experimento Completo 2.

merge, contrariando novamente o resultado obtido nos Experimentos Individuais, indi-

cado na Figura 5.5.
5.2.4 Experimento Completo 4

Os parametros de entrada usados nesse experimento foram n = 500 e mixing = 0.2. A in-
tencdo nesse experimento é que a rede formada tivesse mais comunidades que nos Experi-
mentos Completos 1 e 2, porém com uma maior propor¢ado de ligagcdes inter-comunidades.

Por isso um valor maior para n e para o mixing.

A Figura 5.11 mostra os graficos gerados no Experimento Completo 4. Os algoritmos tém
um bom desempenho na detec¢do das comunidades, apesar do valor maior do mixing,
isso porque como existem mais comunidades nessa rede, um ma interpretacao de alguns

vértices ndo influéncia tanto no valor da informagao mutua.
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Figura 5.10 - Gréficos gerados com os resultados obtidos pelo Experimento Completo 3.

Nenhum algoritmo consegue atingir o valor mdximo da informag¢do mutua depois das
transformacdes merge e split. O algoritmo Label Propagation ainda consegue atingir o
valor maximo durante a fun¢do merge, mas ndo mantém o resultado ao final da transfor-
macao. Os algoritmos que conseguem atingir os maiores valores sdo o Label Propagation

e Walktrap ao final de todas as transformacoes.
5.3 Conclusoes dos Experimentos

Dentre todos os experimentos, individuais e completos, somente em alguns casos isola-
dos a deteccdo nao teve performance satisfatéria. Dentre os algoritmos, 0 que manteve
melhor desempenho médio geral foi o Infomap. O algoritmo Label Propagation também
obteve bons resultados,porém o algoritmo apresenta uma maior inconsisténcia, ou seja,
nem sempre o resultado obtido é o melhor possivel. Os algoritmos Fast Greedy e Walktrap

ndo tiveram desempenhos tdo bons quanto o Infomap, mas ndo necessariamente tiveram
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Figura 5.11 - Gréficos gerados com os resultados obtidos pelo Experimento Completo 4.

resultados ruins. Eles poderiam ser usados de forma satisfatéria para a detecc¢ao.

As funcdes mais complexas e portanto mais dificeis de serem acompanhadas pelos algo-
ritmos sao a merge e a split. As transformagdes causadas por essas funcdes sao profundas
na rede, tanto que elas também precisam das maiores quantidades de passos para serem

concluidas.

As Tabelas 5.2 e 5.3 mostram algumas estatisticas do desempenho dos algoritmos. Na
Tabela 5.2 a média dos valores da informacdo mutua de cada algoritmos para cada expe-
rimento € calculada. O algoritmo Infomap tem a média maior em todos os experimentos
individuais, mas no Experimento Completo 1, o Fast Greedy t€ém valor médio maior, € nos
Experimentos Completos 3 e 4, a maior média € a do algoritmo Walktrap. Mesmo assim,
todos os algoritmos mantém valores muito parecidos, ou seja, a metodologia consegue

manter uma estrutura de comunidade comprovada por quatro algoritmos com abordagens
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Tabela 5.2 - Valores médios dos desempenhos dos algoritmos de acordo com os experimentos.

Experimento/Algoritmo | Fast Greedy | Infomap | Label Propagation | Walktrap
EI Born 0.9995623 | 0.9999320 0.9996172 0.9999205

EI Extinction 0.9891155 | 0.9946571 0.9845096 0.9935877
EI Growth 0.9983162 | 1.0000000 0.9985566 1.0000000
EI Contraction 0.9996723 | 1.0000000 1.0000000 1.0000000
EI Merge 0.7270617 | 0.8794663 0.8426301 0.7271089
EI Split 0.7804254 | 0.8506009 0.8330535 0.8084530
Completo 1 0.9925355 | 0.9912771 0.9894647 0.9909344
Completo 2 0.9069037 | 0.9484890 0.8853985 0.9366107
Completo 3 0.9919887 | 0.9943170 0.9933527 0.9946506
Completo 4 0.9449553 | 0.9843080 0.9828750 0.9848928

Tabela 5.3 - Porcentagem de vezes que um algoritmo atingiu o valor maximo nos experimentos.

Experimento/Algoritmo | Fast Greedy | Infomap | Label Propagation | Walktrap
EI Born 88% 91% 88% 78%
EI Extinction 70% 69% 1% 70%
EI Growth 87% 92% 96% 95%
EI Contraction 97% 99% 100% 98%
EI Merge 0% 55% 42% 0%
EI Split 0% 27% 15% 1%
Completo 1 57% 69% 60% 60%
Completo 2 14% 57% 32% 45%
Completo 3 12% 60% 59% 57%
Completo 4 0% 48% 40% 47%

diferentes.

Na Tabela 5.3, a porcentagem de vezes que os algoritmos conseguem atingir o valor ma-

ximo da informacdo mitua é contabilizada. Os algoritmos Fast Greedy e Walktrap em

quatro situagdes ndo atingem o valor maximo nenhuma vez, mas como mostrado na Ta-

bela 5.2, ndo significa que as comunidades ndo foram detectadas satisfatoriamente. No-

vamente os valores mais baixos s@o obtidos com as funcdes merge e split, ratificando que

essas sdo as fungdes mais complexas na rede.

As tabelas mostram que a fun¢@o aparentemente mais simples € a contraction seguida de

perto pela funcdo growth. Essa constatacdo faz sentido pois essas func¢des sdo as que nao

mudam o nimero de comunidades dentro da rede, apenas modificam a estrutura de uma

delas.
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Os gréficos gerados, assim como as tabelas desta se¢cdo mostram que a metodologia funci-
ona, pois consegue atingir o objetivo principal, manter a estrutura em comunidades apesar
das transformacdes aplicadas a rede. Assim sendo, a metodologia pode ser usada para si-
mular eventos em redes dindmicas, e gerar benchmarks para avaliar o desempenho de

algoritmos de detec¢do de comunidades.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A metodologia desenvolvida, descrita no Capitulo 4, consegue simular o comportamento
e evolugdo de comunidades em Redes Complexas Dinamicas. Além disso, a metodologia
mantém a estrutura em comunidades da rede apesar das transformacdes sofridas. Com

1ss0, o0 objetivo desse trabalho foi alcangado.

A metodologia conta com seis fungdes que sdo responsaveis por criar ou excluir vértices
e arestas de tal forma que cada um dos propdsitos das fungdes seja cumprido. A partir dos
Experimentos individuais chega-se a conclusdo que as transformagdes mais profundas
ocorrem quando € preciso juntar duas ou mais comunidades em uma, ou dividir uma
comunidade em um ou mais partes. Dentre as seis funcdes, sdo as que precisam de mais
passos para se completarem, e as que mais afetaram o desempenho dos algoritmos. As
outras quatro fung¢des afetam muito pouco o desempenho dos algoritmos, somente em
alguns momentos hd uma distor¢do da detecciao, como ao fim da fungdo extinction, ou em

alguns pontos das fungdes born e growth.

Todos os experimentos partiram de uma rede inicial gerada com o benchmark LFR (ver
Secdo 3.3.2). Em cada experimento, redes inciais distintas foram geradas. Em outros testes
realizados, percebe-se que o resultado das funcdes € bastante dependente das condigdes
iniciais, ou seja, da rede LFR gerada, assim como da escolha das comunidades que serdao

transformadas pela secao.

Por exemplo, no Experimento Individual extinction foram necessarios apenas 89 passos
para a exclusao completa da comunidade, isso porque a comunidade escolhida para sofrer
a acdo tinha 89 vértices, e cada iteracdo excluia um dos vértices. Qualquer outra comuni-
dade escolhida teria influenciado diretamente na quantidade de passos para que a fungdo
fosse completada. Além disso, a ordem com que os vértices vao sendo excluidos na comu-
nidade afetam diretamente o desempenho dos algoritmos de deteccdo. Caso existisse uma
regra onde os vértices seriam excluidos a partir de uma ordem crescente dos graus, por
exemplo, o desempenho do algoritmo seria um, ja se a ordem fosse decrescente, perce-
beriamos logo nos primeiros passos que a comunidade acabaria se dividindo em vértices
isolados, ja que os vértices que tem funcdo central na comunidade seriam apagados logo

no comego.

Em todas as outras funcdes, observa-se a influéncia das condic¢des iniciais. O tamanho da
nova comunidade influéncia no nimero de passos da funcio born. A quantidade de novos
vértices e o tamanho da comunidade escolhida na fun¢do growth determinam se sera

necessdrio a criagdo de muitas arestas para que a comunidade fique densa o suficiente. Na
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func¢do contraction, o nimero de iteragdes necessarias também € diretamente dependente
da quantidade de vértices a serem excluidos e das arestas que terdo que ser adicionadas

para manter a densidade.

Assim como nas fungdes merge e split, o tamanho das comunidades escolhidas, e a ordem
das arestas que serdo redirecionadas, adicionadas ou excluidas dimensionardo o nimero
de iteracdes e o desempenho dos algoritmos de detec¢do. Em funcdo das diversas questdes
levantadas acima e com o objetivo de comparar os algoritmos em um mesmo cendrio,
todas as simulagdes expostas no Capitulo 5 foram feitos sobre uma unica execugdo das
fungdes sobre uma rede. Embora seja importante mencionar que resultados obtidos com

outras redes e outras condi¢des iniciais sdo qualitativamente semelhantes.

Sabe-se a partir dos Experimentos Completos, Secao 5.2, que mesmo utilizando diferen-
tes parametros de entrada, a metodologia consegue manter a estrutura em comunidades
da rede. Mas serd que a metodologia também mantém as medidas intrinsecas a rede LFR
inicial? Tais medidas sdo o grau médio (k), o grau maximo k., 0 mixing paramter u
e os tamanhos minimo e maximo de comunidade, minsizecomu € maxsizecomu, respec-
tivamente. Para os trabalhos futuros pretende-se investigar se tais medidas sdo mantidas
pela rede. Em caso negativo, as funcdes deverdo ser adaptadas para assegurar que a rede

mantenha as caracteristicas iniciais.

Também planeja-se utilizar a metodologia para a geracdo de um benchmark para testar
algoritmos de detecc¢do para Redes Dindmicas, como os descritos na Se¢do 3.2.5. Nesse
trabalho nao foram utilizados tais algoritmos pois nao houve tempo habil para a aquisi¢ao
dos cédigos fontes ou mesmo a implementacdo destes. Os algoritmos Fast Greedy, Info-
map, Label Propagation e Walktrap ja se encontravam disponiveis na biblioteca igraph
(CSARDI; NEPUSZ, 2006).

Por fim, propde-se a criacdo de uma biblioteca nas linguagens C (RITCHIE, 1993) e R (R
Core Team, 2012) para distribuicdo e utilizagdo da metodologia por outros pesquisadores.
Possibilitando inclusive o melhoramento dos cédigos fontes e a expansdo da biblioteca
para abranger também redes direcionadas e ponderadas, redes com comunidades sobre-

postas e redes com estruturas hierdrquicas.
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