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Resumo

A deteccao de comunidades em redes complexas é muito importante, pois permite a extracao de
informacoes relevantes das redes analisadas. Este trabalho tem como objetivo principal apre-
sentar uma revisao bibliografica sobre detecgao de comunidades, destacando diversos algorit-
mos. Inicia-se com conceitos introdutérios referentes a presenca de estruturas de comunidades
em redes e nogoes sobre Clustering em Aprendizado de Maquina, devido a correlagao entre
as técnicas de ambas as dreas. Em seguida, destacam-se pesquisas mais recentes focadas na
deteccao de comunidades como, por exemplo, o desenvolvimento da Medida de Modularidade
[Newman and Girvan 2004] e propostas posteriores para seu refinamento, como a Otimiza¢ao
Extrema [Duch and Arenas 2005] e a Otimizagdo utilizando o método de Monte Carlo com
Simulated Annealing e Basin Hopping [Massen and Doye 2005], além de métodos Espectrais
[Newman 2006] e Locais [Muff et al. 2005]. Por fim, apresentam-se algumas conclusoes refe-

rentes aos métodos de deteccao, ressaltando as suas principais limitagoes.
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Capitulo

Introducao

Redes Complexas sao grafos que apresentam uma estrutura topografica nao trivial, com-
postos por um conjunto de itens, chamados de vértices ou nds, cujas conexoes entre eles sao
chamadas de arestas. E uma area multidisciplinar iminente cuja pesquisa iniciou-se em mea-
dos de 1930 no ramo da sociologia, quando redes foram utilizadas para modelar e analisar o
comportamento da sociedade e as relagoes entre individuos. Atualmente, a fim de resolver pro-
blemas especificos de diversas areas, as redes podem ser utilizadas para representar e estudar
diversos aspectos do mundo real, tais como a estrutura fisica de grandes redes de computadores
(Internet e World Wide Web), redes sociais, redes neurais biolégicas, redes metabdlicas, cadeias

alimentares, entre outros. A Figura 1.1 apresenta a Internet modelada como rede complexa.

Figura 1.1: Visualizagao da estrutura da rede Internet. Fonte: http://www.research.ibm.com/
nips03workshop/, dltimo acesso em 18/05/2011.

Inicialmente, as pesquisas relacionadas as redes complexas eram baseadas em medidas como

centralidade (vértice mais central) e conectividade (vértice com maior nimero de conexoes).
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2 Introducao

No entanto, o avango da tecnologia e o aumento do poder computacional permitiram a analise
de grandes redes e as pesquisas passaram a considerar propriedades estatisticas em grande
escala (milhoes ou bilhoes de vértices). Tal mudanga revelou caracteristicas que diferem subs-
tancialmente as redes do mundo real das redes aleatérias como, por exemplo, a presenca de
propriedades organizacionais bastante robustas e distintas nas redes reais. Com isso, pode-se
perceber que a estrutura das redes complexas nao seguem um padrao regular e apresenta carac-
teristicas proprias, as quais revelam como as redes sao formadas e como suas estruturas podem
ser exploradas na anélise de um determinado problema.

Uma caracteristica importante das redes complexas é a presenca de estruturas de comunida-
des, ou seja, grupos nos quais os vértices sao mais intensamente conectados entre si do que com
o restante da rede, conforme mostra a Figura 1.2. A deteccao das comunidades juntamente com
a extracao de conhecimento de sua estrutura vem sendo bastante explorada em pesquisas de
aprendizado de maquina e mineracao de dados [Stauffer et al. 2003]. Ressalta-se que a detecgao
de comunidades ainda é um dos grandes desafios da area de aprendizado de méaquina, pois a
maioria dos algoritmos tradicionais apresentam-se computacionalmente instaveis para tratar
quantidades tao grandes de vértices e arestas, fato que torna esta area de pesquisa relevante e
promissora [Newman 2004, Newman and Girvan 2004, Oliveira et al. 2008, Quiles et al. 2008|.
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Figura 1.2: Exemplo de comunidades presentes em uma rede. Figura adaptada de Newman
[Newman and Girvan 2004].

A deteccao de comunidades tem correlagao com as técnicas de clustering pertencentes a area
de aprendizado de méaquina. Essa correlagao possibilita que algoritmos implementados para
uma area possam ser facilmente adaptados para outra e vice-versa. Muitas vezes utilizam-se
métodos de particionamento para a obtencao de subgrafos que representam individualmente

cada comunidade presente na rede. No entanto, apenas métodos de particionamento nao sao



suficientes, visto que nao se conhece a priori “se”’e “como”a rede separa os vértices em comu-
nidades, nem o nimero e o tamanho das comunidades existentes. Dessa forma, o clustering
hierarquico pode ser usado para descobrir divisoes naturais da rede.

Algoritmos de clustering hierdrquico baseiam-se em conceitos de similaridade entre os
vértices e sao classificados em duas abordagens: aglomerativa e divisiva [Jain and Dubes 1988].
Na abordagem aglomerativa cada vértice da rede é considerado uma comunidade unitaria. Em
seguida, arestas sao iterativamente adicionadas ao grafo para unir os subgrafos até que todos
os vértices pertencam a apenas um grafo. Ja a abordagem divisiva inicia com apenas um grafo
contendo todos os vértices e procede dividindo este grafo em subgrafos cada vez menores, até
que cada vértice seja um grafo isolado ou até que se alcance algum critério de parada como,
por exemplo, o nimero de subgrafos desejados.

Além das abordagens baseadas em clustering hierarquico, outras pesquisas apresentam algo-
ritmos que, alternativamente, nao se baseiam em medidas de similaridade como, por exemplo,
a medida de Betweenness, proposta por Girvan e Newman [Girvan and Newman 2002], a qual
utiliza o célculo do caminho minimo entre os vértices para fundamentar a deteccao de comuni-
dades. Posteriormente, o préprio Newman [Newman 2004] propds uma nova abordagem, a qual
chamou de Medida de Modularidade, para mensurar a qualidade de possiveis divisoes na rede,
sem a necessidade do conhecimento prévio da estrutura da mesma. A partir deste trabalho
de Newman, varias pesquisas tém sido realizadas a fim de otimizar a funcao de modularidade,
como a otimizagao extrema de Duch e Arenas [Duch and Arenas 2005] e a otimizacao utilizando
o método de Monte Carlo proposta por Massen e Doye [Massen and Doye 2005].

Assim sendo, este trabalho tem como objetivo realizar um estudo bibliogréafico sobre de-
teccao de comunidades, desde seu inicio até as mais recentes e diversas abordagens presentes
na literatura. O Capitulo 2 tece uma réapida introducao ao conceito de Clustering em Aprendi-
zado de Maquina como forma de fundamentar os conceitos apresentados no capitulo seguinte.
O Capitulo 3 apresenta, portanto, as consideracoes iniciais sobre deteccao de comunidades
em redes complexas e, em seguida, aborda diversos métodos e medidas como a Centralidade
Betweenness, a Medida de Modularidade e suas Otimizacoes, além de outros algoritmos, sub-
divididos, para melhor efeito didatico, em categorias como Métodos Espectrais e Locais. O
Capitulo 4 discorre sobre aplicagoes e desafios da area. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as

consideracoes finais.



Capitulo

Nocoes sobre Clustering

Conforme visto no Capitulo 1, algoritmos para deteccao de comunidades correlacionam-
se com métodos para detecgdo de agrupamentos (Clustering) utilizados em Aprendizado de
Maquina, mais precisamente com técnicas de aprendizado nao supervisionado. Diferentemente
do processo de classificacao, no qual um classificador é treinado, sob o olhar de um supervisor,
para encontrar as categorias presentes nos dados, a detecgao de agrupamento tenta identificar,
sem o auxilio de um supervisor, subdivisoes naturais em um conjunto de dados, nos quais os
elementos nao possuem um atributo meta (classe). Esse processo de aprendizado considera
propriedades intrinsecas presentes nos elementos como forma de estabelecer similaridade ou
dissimilaridade, formando agrupamentos com a maior homogeneidade possivel entre os elemen-
tos.

Este capitulo apresenta uma rapida introdugao ao conceito de Clustering, abordando os
principais modelos de algoritmos, conforme a defini¢do de Jain e Dubes [Jain and Dubes 1988|:
algoritmos particionais e hierarquicos, além de também mencionar os algoritmos baseados em
densidade. A Secao 2.1 descreve os algoritmos particionais e cita um de seus principais exem-
plos: o algoritmo K-means. A segao 2.2 discorre sobre algoritmos baseados em densidade e
tece comentarios sobre um dos primeiros trabalhos da area, o DBSCAN. Por fim, algoritmos
hierarquicos sao descritos na Secao 2.3. Estes ultimos sao os principais modelos de algoritmos
nos quais trabalhos sobre deteccao de comunidades em redes complexas se baseiam, conforme

sera visto no Capitulo 3.

2.1 Algoritmos Particionais

Algoritmos particionais constroem uma particao D de n objetos dentro de um conjunto de

K grupos (clusters). Tipicamente, o processo se inicia com uma partigao inicial de D e usa
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2.1 Algoritmos Particionais 5

uma estratégia iterativa para otimizar uma funcao objetivo. Cada agrupamento é representado
por um “centro de gravidade”ou centrdide (no caso do algoritmo K-Means, discutido com mais
detalhes na subsegao seguinte), ou por um dos objetos do grupo que mais se aproxima de seu
centro (como no K- Medoid, uma variacao do K-Means, que utiliza a mediana ao invés da
média, como medida de centro).

Para tanto, estes algoritmos operam em dois estdgios: No primeiro, determinam k repre-
sentantes para os K agrupamentos que se deseja encontrar (ou seja, K “centros de gravidade”,
um para cada agrupamento) de forma a minimizar a fun¢do objetivo. No segundo, atribuem
cada objeto ao agrupamento cujo representante estiver mais préximo. Normalmente, utiliza-
se a distancia euclidiana como métrica para avaliagao da proximidade, porém outras medidas

podem ser utilizadas [Ester et al. 1996].

2.1.1 K-Means

O K-Means é um algoritmo particional que se baseia no calculo do Erro Quadrdtico como
sua funcao objetivo. O objetivo do algoritmo é, portanto, obter uma particao que minimiza o
erro quadratico para um nimero K fixo de agrupamentos (K deve ser fornecido pelo usuério).

O erro quadratico pode ser expresso como segue:

k
E=> Y dz,z9) (2.1)
j=1 z;€Cj
onde d(z;, 7)) representa a distancia euclidiana entre um elemento x; (pertencente ao cluster
C;) e o centréide do cluster C}, representado por z\).

O algoritmo classico comeca inicializando K centrdides para os K agrupamentos que se
deseja encontrar. Em seguida, cada elemento do conjunto de dados é associado ao agrupamento
cujo centrdide estda mais préximo. Na etapa seguinte, o centréide é recalculado de forma a
ocupar a média das coordenadas dos elementos atribuidos aquele agrupamento. O processo
continua até que os centréides nao sejam mais alterados.

A complexidade do algoritmo é O(n), uma vez que o nuimero de iteragoes é pequeno e
K << n. Porém, apesar da baixa complexidade (fato que resultaria em relativo baixo custo
computacional se comparados a outros tipos de algoritmos), algoritmos particionais exigem
que se estabeleca a priori o nimero de agrupamentos que se deseja identificar, o que os tor-
nam pouco adequados para tratarem problemas relacionados a deteccao de comunidades em
redes complexas, uma vez que a descoberta do nimero de comunidades e como tais comunida-

des se relacionam permitem extrair conhecimento sobre propriedades e relacoes muitas vezes



6 Nocgoes sobre Clustering

desconhecidas nestes sistemas.

2.2 Algoritmos Baseados em Densidade

Este tipo de algoritmo considera que um agrupamento é uma regiao com alta densidade de
objetos e, assim sendo, tenta identificar regides altamente densas separadas por regioes com
baixa densidade, tornando-o capaz de detectar agrupamentos de diversos formatos. A subsecao

seguinte descreve o algoritmo DBSCAN, um dos primeiros trabalhos da area.

2.2.1 DBSCAN

O algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) foi
desenhado para descobrir tanto agrupamentos como também ruidos e outliers presentes nos

dados. A forma como ele trabalha é baseado nas definigoes seguintes [Ester et al. 1996]:

e Def.l: A e-vizinhanga de um objeto p, denotado por N.(p), é definida como sendo o
numero total de objetos que permanecem dentro do raio e: N.(p) = {q € D | dist(p,q) <

q}, onde D representa a base de objetos.

e Def.2: Um objeto p é dito densamente alcangdvel de forma direta por um ponto g, se: 1)
p € N:(q); ii) |[Ne(q)| > p, onde g é o niimero minimo de objetos que devem pertencenter

a uma e-vizinhanga (neste caso, g é dito nicleo).

e Def.3: Um objeto p é dito densamente alcang¢dvel por um objeto ¢ se existe uma cadeia
de objetos p1, ..., pn, P1 = q,pn = p, tal que p;1 é densamente alcancavel de forma direta

a partir de p;.

e Def.4: Um objeto p é dito densamente conectado a um objeto ¢, se existe um objeto o

tal que ambos, p e ¢ sao objetos densamente alcan¢dveis a partir de o.

e Def.5: Seja D uma base de objetos. Um cluster C' é dito um conjunto nao-vazio de D se:
i) Vp,q: se p € C e q é densamente alcangdvel a partir de p, entao ¢ € C; ii) Vp,q € C: p

é densamente conectado a q.

e Def.6: Seja C1,...,Cj clusters da base de dados D. Defini-se ruido como o conjunto de

objetos pertencentes a base D e que nao pertencem a nenhum dos clusters C;, 1 =1, ..., k.

O algoritmo detecta clusters C; descobrindo um de seus p nicleos e computando todos os

objetos que sao densamente alcan¢dveis a partir de p. Tais objetos densamente alcangdveis
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sao computados de forma iterativa a partir do calculo de objetos densamente alcanc¢dveis de
forma direta a partir de p. O DBSCAN checa a e-vizinhanca de todo objeto p da base D. Se
N:(p) de um objeto p consiste em pelo menos p objetos (como no caso de p ser um nicleo), um
novo cluster C; é criado. Em seguida, a e-vizinhanca de todo objeto ¢ € C; que ainda nao foi
processado é checada. Se ¢ também for um niicleo, os vizinhos de ¢, os quais ainda nao foram
atribuidos ao cluster C;, sao adicionados ao cluster C; e sua e-vizinhanca sera checada no passo
seguinte. Todo o processo ¢ repetido até que nao haja mais objetos a serem adicionados ao
atual cluster C;.

Um dos principais problemas do DBSCAN surge quando existe alta variacao de densidade
dentro de um cluster. Muitos trabalhos surgiram para corrigir e otimizar este e outros proble-
mas. Outro algoritmo interessante baseado em densidade é o Chameleon [Karypis et al. 1999
que utiliza principios de modelos dinamicos e opera em duas fases: na primeira, o algoritmo gera
um grafo de K-vizinhos mais proximos; na segunda, é utilizado um algoritmo hierarquico aglo-
merativo para encontrar um cluster, combinando, iterativamente, esses subgrafos. Algoritmos

Hierarquicos serao vistos na se¢ao seguinte.

2.3 Algoritmos Hierarquicos

Algoritmos hierarquicos geram uma sequéncia de particoes aninhadas, a partir da particao
D que contém a base de dados. Tal hierarquia é representada na forma de um dendograma,
ou seja, uma arvore que lista a particao D e sua sequéncia de sub-parti¢oes. Esta sequéncia
de particoes aninhadas pode ser gerada a partir de duas abordagens: divisiva e aglomerativa.
Na primeira, inicia-se com todos os objetos formando um grupo. Em seguida, subgrupos sao
gerados até que cada objeto da base seja considerado um grupo isoladamente. Na abordagem
aglomerativa acontece o oposto: parte-se da situacao em que cada objeto é considerado um
grupo e, iterativamente, grupos sao mesclados até que todos os objetos facam parte de um tinico
grupo [Ester et al. 1996]. A Figura 2.1 ilustra um dendograma e suas respectivas abordagens
divisiva e aglomerativa.

Os grupos sao aglomerados ou divididos de acordo com uma métrica ou medida de simila-
ridade qualquer (normalmente, utilizam-se distancias). A vantagem deste tipo de algoritmo é
sua flexibilidade em relacao ao nivel de granularidade dos agrupamentos que se deseja obter,
os quais podem ser facilmente analisados pela representacao grafica proporcionada pelo dendo-
grama. A partir da observacao de um dendograma pode-se inferir qual divisdao da particao D
(nimero de sub-partigdes) é mais adequada ao contexto do problema. Por estes e outros mo-

tivos, algoritmos que seguem uma abordagem hierarquica sao os mais utilizados em pesquisas
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Dendograma Divisivo | Aglomerativo

o

o

-

e |

S B R T o — TR [—
oy (=7 - o wh -— w (=] o4 [

Figura 2.1: Dendograma que ilustra o funcionamento de algoritmos hierarquicos em uma base
com 10 objetos. As setas indicam o sentido das abordagens divisiva e aglomerativa.

relacionadas com a deteccao de comunidades em redes complexas, uma vez que a descoberta
do nuimero de comunidades e como tais comunidades se relacionam é parte do conhecimento a
ser extraido dos sistemas que estas redes modelam. Estes conceitos, assim como diversas abor-

dagens e algoritmos aplicados a deteccao de comunidades serao vistos no capitulo seguinte.



Capitulo

Abordagens para a Deteccao de

Comunidades

3.1 Consideracoes Iniciais

Grande parte das redes reais apresentam estruturas de conexao nao homogéneas caracteri-
zadas pela presenca de grupos nos quais os vértices sao mais intensamente conectados entre si
do que com o restante da rede, conforme pode ser observado na Figura 3.1, a qual apresenta

uma rede com trés comunidades bem definidas.

Figura 3.1: Rede com trés comunidades bem definidas. Comunidades sao grupos cujos vértices
sdo mais intensamente interconectados. Figura adaptada de Costa [Costa et al. 2007].

A deteccao de comunidades em grandes redes é uma tarefa util pois vértices pertencentes
a mesma comunidade tem mais chances de compartilharem propriedades e dinamicas. Além
disso, a quantidade e caracteristicas das comunidades prové subsidios para identificar o tipo

da rede, assim como entender sua organizacdo e evolugao dinamica [Costa et al. 2007]. Por

9



10 Abordagens para a Detecgao de Comunidades

exemplo, no caso da World Wide Web, paginas relacionadas ao mesmo assunto geralmente
estao organizadas em comunidades, logo a identificagao destas comunidades pode ajudar na

tarefa de busca de informagoes.

Apesar da importancia do conceito de comunidades, sua definicao nao é um consenso. Radic-
chi [Radicchi et al. 2004] prop6s uma definigao intuitiva baseada na comparacao da densidade
das arestas entre os vértices. Dessa forma, comunidades podem ser definidas no sentido forte
ou fraco. No sentido forte, um subgrafo é uma comunidade se todos os seus vértices tem mais
conexoes entre eles que com o restante dos vértices da rede. Ja no sentido fraco, um subgrafo
¢ uma comunidade se a soma de todos os graus dos vértices dentro de um subgrafo é maior
que daqueles que estao fora. No entanto, estas definicoes geram uma limitagao: a uniao de
comunidades também ¢ uma comunidade. Para superar esta limitagao, uma hierarquia entre

as comunidades pode ser assumida a priori [Reichadt and Bornholdt 2006].

Outro problema fundamental relacionado a deteccao de comunidades é como definir a me-
lhor divisao da rede em suas comunidades constituintes, visto que em redes reais geralmente
nenhuma informacao esta disponivel sobre o nimero e tamanho das comunidades existentes.
Com o objetivo de resolver este problema, Newman [Newman 2004] propds uma medida, cha-
mada de Modularidade (Q), que mede a qualidade de uma divisao particular da rede. Com
base nesta medida, pode-se estimar a qualidade do particionamento obtido por um determi-

nando algoritmo de deteccao de comunidades.

Existem varios algoritmos de deteccao de comunidades. Alguns sao relacionados com con-
ceitos de clustering hierarquico, mais precisamente com os métodos divisivos (Segao 3.2) e
aglomerativos (Segao 3.3), que geralmente se baseiam na similaridade entre os vértices para
realizar a deteccao de comunidades. Outros algoritmos nao utilizam medidas de similaridade,
dentre eles cita-se: os métodos espectrais (Secao 3.4), que se baseiam em autovalores e auto-
vetores da matriz derivada da rede; os métodos locais (Segao 3.5), que avaliam a comunidade
atual e suas comunidades vizinhas; a medida de Betwenness (Subsegao 3.2.1), que se baseia
no calculo do caminho minimo e a medida de Modularidade (Subsecao 3.3.2), que estima a

qualidade de divisoes na rede.

A partir do desenvolvimento da medida de modularidade varios trabalhos foram propostos
com o intuito de otimiza-la e obter um melhor particionamento da rede em comunidades.
Dentre estes trabalhos tém-se a otimizacao extrema [Duch and Arenas 2005] e a otimizagao
usando o método de Monte Carlo [Massen and Doye 2005], apresentados, respectivamente, nas

subsegoes 3.6.1 e 3.6.2. A segbes seguintes abordarao, com detalhes, estes e outros métodos.
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3.2 Meétodos Divisivos

Métodos divisivos buscam encontrar as arestas que conectam as diferentes comunidades e
removeé-las iterativamente, dividindo a rede em grupos desconexos de vértices, ou seja, inicia-se
com um unico grafo contendo todos os vértices e procede-se dividindo este grafo em sub-grafos
cada vez menores. A seguir apresentam-se alguns algoritmos divisivos, os quais diferem de

acordo com a medida usada para escolher a aresta que serd removida.

3.2.1 Centralidade Betweenness

Um dos algoritmos divisivos mais populares foi proposto, em 2002, por Girvan e Newman
[Girvan and Newman 2002] e utiliza o conceito de Betweenness para remover arestas que conec-
tam comunidades. O Betweenness é uma medida usada para identificar arestas que conectam
comunidades, apresentando valores altos para estas arestas e penalizando arestas que conectam
vértices pertencentes a mesma comunidade. Para calcular o valor de Betwenness é necessario

obter o caminho minimo entre dois vértices, conforme apresentado na equacao 3.1:

= oli.])

onde o(i,u,j) é o numero de caminhos minimos entre os vértices i e j que passam pelo vértice
ou aresta u, o(i,j) é o nimero total de caminhos minimos entre i e j e 0 somatdério se aplica
a todos os pares i e j de vértices distintos. Considerando a medida de Betweenness e uma
rede com duas comunidades ligadas por um pequeno nimero de arestas, tem-se que todos os
caminhos da rede com origem em um vértice de uma comunidade e destino em um vértice
da outra comunidade devem passar por alguma destas arestas que conectam as comunidades.
Desta forma, estas arestas terao alto valor de Betweenness e as arestas pertencentes a mesma
comunidade terao um valor menor.

Segundo o algoritmo de Girvan e Newman [Girvan and Newman 2002], arestas com alto va-
lor de Betweenness sao removidas iterativamente. Depois de remover cada aresta, o Betwenness
das arestas remanescentes deve ser recalculado. Com isso, a principal desvantagem do algo-
ritmo é seu custo computacional. Em um grafo com M arestas e N vértices, a complexidade

total para o cdlculo do Betwenness é O(M?N).

3.2.2 Coeficiente de Agrupamento das Arestas

O algoritmo proposto por Radicchi [Radicchi et al. 2004] é baseado na contagem de lo-

ops curtos de ordem [ (triangulos para [ = 3) em redes. Para isso, usa-se o coeficiente de
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agrupamento das arestas (i, j), dado por:

C Zij+ 1
Y man(k — 1,k — 1)

(3.2)

onde Z;; ¢ o nimero de triangulos aos quais ¢ e j pertencem e k; corresponde ao grau do vértice
1. Esta medida ¢é baseada no fato que arestas que conectam comunidades tendem a exibir uma
valor pequeno para este coeficiente. Este método é rdpido (O(M?*/N?)), mas falha se a média
do coeficiente de agrupamento da rede é pequena, pois neste caso o valor de C;; é pequeno para

todas as arestas.

3.3 Meétodos Aglomerativos

Vértices pertencentes a mesma comunidade tendem a apresentar caracteristicas semelhan-
tes. Baseada nesta premissa é possivel obter comunidades considerando a similaridade entre
os vértices. Para isso, os métodos aglomerativos iniciam com todos os vértices desconectados e
aplicam algum critério de similaridade para, progressivamente, uni-los e obter as comunidades.
Estes métodos tem relagdo direta com teoria de clustering [Jain and Dubes 1988], principal-
mente o clustering hierarquico, o qual busca descobrir divisoes naturais na rede, visto que
nao se conhece a prior: quantas comunidades a rede possui.

Para avaliar a similaridade associada com a aresta (7,7) é possivel usar varias medidas
como, por exemplo, a distancia euclidiana e o coeficiente de Pearson, apresentadas na subsecao
3.3.1. Além destas medidas tem-se a modularidade, que devido a sua importancia é apresentada

separadamente na subsecao 3.3.2.

3.3.1 Medidas de Similaridade

Para avaliar a similaridade associada com a aresta (i, 7) uma possibilidade é usar a distancia
Euclidiana, apresentada na Equacgao 3.3, ou a correlacao de Pearson entre vértices, como

representada na matriz de adjacéncia definida pela Equacao 3.4.

Z (aik - ajk)z (33)

ki,
% Yol — i) (a, — 1y ) (3.4)
0,035 .
onde p; = % Zj a; e o; = ﬁ Zj(aij — ,ul-)Q. Embora estes métodos sejam rapidos, eles

falham com frequéncia para encontrar as comunidades corretas, onde a estrutura das comu-
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nidades ja é conhecida. Além disso, eles tendem a encontrar somente os vértices centrais
das comunidades (possuem similaridade alta) e deixar de fora os vértices periféricos (possuem
menor similaridade) [Newman and Girvan 2004]. Diante disso, uma medida mais usada para
identificar comunidades é a modularidade, pois apresenta melhores resultados, mas seu custo

computacional é maior.

3.3.2 Medida de Modularidade

O algoritmo divisivo que se baseia na medida de centralidade Betweenness para deteccao
de comunidades, proposto por Girvan e Newman [Girvan and Newman 2002], é um algoritmo
eficiente, porém custoso computacionalmente, uma vez que realiza cédlculos recursivos para
remocao iterativa de arestas que possuem alto grau da medida, apresentando, no pior caso,
complexidade de tempo de O(M?N), para uma rede de M arestas e N vértices (conforme
discutido na Subsecao 3.2.1).

Em trabalho posterior, Newman [Newman 2004] apresentou uma medida alternativa para
deteccao de comunidades por meio de um algoritmo (qualificado como rdpido), cujo custo
computacional, no pior caso, possui complexidade de O((N + M)N) e exibe resultados qualita-
tivamente similares aos da medida de Betweenness (o que o torna computacionalmente vidvel
quando aplicado a redes de larga escala).

Para tanto, Newman definiu uma fun¢ao de modularidade @), que mede a qualidade de uma
possivel comunidade, ou seja, de uma determinada divisao do grafo ser ou nao significativa.

Tal fungao é dada por:

Q= Z(eii —a3) (3.5)
i
onde e; ¢ a fracao das arestas da rede que estao inseridas dentro da comunidade 7, e a? é esta
mesma fragao, porém considerando que as arestas sao inseridas aleatoriamente.

A leitura de tal funcao é a que segue: valores muito proximos de 0 indicam baixa probabi-
lidade da rede estar dividida em comunidades reais, visto que a chance de tais agrupamentos
serem propositais nao difere da casualidade de sua formacao. Neste sentido, observa-se que
quanto mais o resultado for positivo e distante de 0 (valores iguais ou maiores que 0.3 ja
sao considerados significativos), intensifica-se a chance de que tais agrupamentos nao existam
apenas ao acaso (sua presenca estd, de alguma forma, intrinseca a estrutura e semantica da
rede).

Da forma como foi originalmente definida, () envolve processos de buscas e divisoes itera-

tivas de alto custo computacional, uma vez que deveria-se calcular () para todas as possiveis
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formagbes de comunidades na rede (o nimero de termos a serem somados cresce exponenci-
almente, tornando o cédlculo invidvel para sistemas com mais de 20 ou 30 vértices). Assim,
segundo Newman, a funcao deve ser mesclada a alguma heuristica que permita reducao do
custo computacional. Apesar de diversas as possibilidades, tais como Simulated Annealing
[Massen and Doye 2005] e Algoritmos Evolutivos [Tasgin and Bingol 2006], a adotada pelo au-
tor foi um algoritmo de otimizacao guloso.

Partindo-se de um estado no qual cada vértice da rede representa uma comunidade, comu-
nidades sao conectadas duas a duas, repetidamente, até que seja selecionada a conexao que
resultar no maior valor de ). O algoritmo (aglomerativo) segue até que toda a rede seja con-
siderada uma tnica comunidade. A variagdao em () apds a conexao entre duas comunidades i e

J pode ser medida como segue:

AQ = 2(61‘]' — CLZ'(lj> (36)

onde e;; ¢ a fracao das arestas que conectam a comunidade 7 a comunidade j, a; é fracao total
de arestas que conectam a comunidade ¢ as demais comunidades da rede e pode ser calculada
por a; = ), €, assim como a; é a fragao total de arestas que conectam a comunidade j as
demais comunidades da rede e pode ser calculada da mesma forma que a;. Todo processo é
representado na forma de um dendrograma (arvore que exibe a ordem das conexoes), conforme
mostra a Figura 3.2, que apresenta o resultado final e as possiveis comunidades encontradas na
rede do clube de karate de Zachary [Zachary 1977].

Apesar do algoritmo de Newman ser largamente citado como referéncia em diversas pes-
quisas na area, ele também sofre criticas, as quais alegam, principalmente, que sua fungao de
modularidade é uma medida imprecisa, uma vez que se baseia na diferenca entre o proposital
e o aleatdrio. Assim sendo, varios trabalhos significativos emergiram inspirados na novidade
computacional do conceito de modularidade, porém propondo melhorias em sua definicao e
aplicacao. Dentre estes trabalhos tém-se a otimizacao extrema e a otimizagao por meio do
método de Monte Carlo com Simulated Annealing e Basin Hopping, os quais serao apresenta-

dos com mais detalhes na Segao 3.6.

3.4 Métodos Espectrais

Os métodos espectrais sao baseados na andlise dos autovetores das matrizes derivadas das
redes complexas. A quantidade medida corresponde aos autovalores das matrizes associadas
com a matriz de adjacéncia A. Estas matrizes podem ser a matriz Laplaciana (L = D— A) ou a

matriz Normal (A = D' A), onde D é a matriz diagonal dos graus dos vértices com elementos



3.4 Métodos Espectrais 15

OoO0O0dgooOoooo ooo000000 O
1 6177 51112202 1822144 13 8 3 10 2319161521 9 3133292526322427303428

Figura 3.2: Dendograma que apresenta duas comunidades encontradas (através do formato e
cores dos vértices) na rede do clube de karate de Zachary [Zachary 1977].

dii = )_; aij, dij = 0 para i # j [Seary and Richards 1995].

Alguns métodos espectrais foram discutidos em Newman [Newman 2006], o qual também
propos um método que reformula o conceito de modularidade em termos dos autovetores de
uma nova matriz que caracteriza a rede, chamada de matriz de modularidade. Para cada sub-
grafo ¢, sua matriz de modularidade B, para os vértices i e j pertencentes a ¢, tem seus

elementos dados por:

kik,

o (3.7)

= Qij — 5~y — 0ij (@i —
ueg

onde a;; corresponde ao numero de arestas entre i e j (as medidas a;; sdo os elementos da

matriz de adjacéncia), 537 ¢ o nimero esperado de arestas ente os vértices i e j caso tenham
sido colocadas aleatoriamente (k; e k; representam o grau dos vértices i e j, respectivamente)

€ (5ij = V;‘F Vi, onde v representa o autovetor.

Para dividir a rede em comunidades, considerando a matriz de modularidade B, deve-se
encontrar seu autovalor mais positivo com seu correspondente autovetor. De acordo com os
sinais dos elementos do autovetor, a rede é dividida em duas partes: vértices com elementos
positivos sao atribuidos a uma comunidade e vértices com elementos negativos sao atribuidos

a outra. Em seguida, o processo ¢é repetido recursivamente para cada comunidade até obter
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uma divisao da rede onde zero ou uma contribuicao negativa para a modularidade total seja

encontrada [Newman 2006].

3.5 Métodos Locais

Em algumas redes complexas a maioria das comunidades sao conectadas a somente uma
fracao das comunidades remanescentes, ou seja, as comunidades sao mais conectadas localmente
entre si. Por isso, é necessario o desenvolvimento de métodos que levam em conta a conecti-
vidade local da comunidade e superam a dependéncia global da rede. Alguns métodos foram
propostos com base no célculo da medida de modularidade local, a qual faz uma avaliacao

da comunidade atual e de suas comunidades vizinhas.

Clauset [Clauset 2005] propos um método cuja ideia principal é o crescimento passo-a-passo
da comunidade junto com a exploracao da rede. Dessa forma, a comunidade C' inicia-se com
somente um vértice vy e quando este vértice é explorado, a lista de seus vizinhos é conhecida.
Definindo o conjunto U pela lista de todos os vértices que nao estao em C', mas sao adjacentes
a alguns de seus vértices e, o conjunto B pelo subconjunto dos vértices de C' que sao adjacentes
a pelo menos um vértice em U, tem-se a modularidade local dada pela razao entre o nimero
de arestas com um vértice final em B e nenhum vértice final em U e, o ntimero de arestas com

vértices finais em B, conforme apresentado na equacao 3.8, considerando redes nao direcionadas.

Zz‘eB,jec Qij

R =
ZieB,j g5

(3.8)

O algoritmo consiste em escolher, iterativamente do conjunto U, o vértice que resultara no
maior aumento (ou menor diminuigao) do valor de R quando adicionado a comunidade C. A

iteracao termina quando um nimero pré-definido de vértices for incluido na comunidade C'.

Ja Muff [Muff et al. 2005] propoés uma modificacdo na medida de modularidade global,
transformando-a em uma medida de modularidade local. Com isso, a contribui¢ao da modu-
laridade para cada comunidade i é calculada para uma subrede, que consiste da comunidade
¢ e suas comunidades vizinhas. Isso requer a determinacao da vizinhanga de ¢ ou, mais preci-
samente, de todas as arestas que estao contidas nesta vizinhanca. A soma de todas as contri-
buicoes para as K comunidades resulta na medida de modularidade local, dada pela equacao
3.9:
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= Lz Lz n Lz out
s ;[Lz’c - gLfc)z) | (39)

onde N é a quantidade de arestas da rede, A; é o conjunto de comunidades vizinhas de i, L; é o
total de arestas dentro da comunidade i, (L;);, é o total de arestas que chegam na comunidade
i, (L;)out € 0 total de arestas que saem da comunidade i e L;c é o total de arestas internas em
cada comunidade C' € A;, onde A; é o conjunto das comunidades vizinhas de 7. Quanto mais
comunidades localmente conectadas a rede possuir, maior sera o valor de L(). Diferentemente

da medida de modularidade (), L(Q nao é limitada por 1, mas pode levar a qualquer valor.

Se todas as comunidades da rede forem conectadas entre si, a medida L) coincidird com
(. Ressalta-se que ambas as medidas podem ser usadas como uma fungao de fitness em um
processo de otimizacao para deteccao de comunidades em uma rede. Em seu artigo, Muff
[Muff et al. 2005] comparou a otimizagao de @ e L@ em redes biolégicas e conclui que as
duas medidas fornecem uma visualizagao em diferentes profundidades da estrutura de comu-
nidades da rede. () prové uma visualizacao global, enquanto L) considera cada comunidade
individualmente e suas comunidades vizinhas, produzindo comunidades com alta confianca,
desprezando o restante da rede. Além disso, observou-se que L() permite a obtencao de um
nimero muito maior de comunidades que (). No entanto, acredita-se que ambas as medidas

produzem informacoes complementares.

3.6 Maximizacao da Modularidade

Conforme visto na Subsecao 3.3.2, a medida () de Newman, exibida pela Equacao 3.5,
apresenta uma forma alternativa (ou seja, nao mais baseando-se em distancias ou outros con-
ceitos de similaridade) para se calcular o quao relevante é um agrupamento de vértices em uma
rede complexa, ou seja, estima a qualidade do particionamento da rede em comunidades. Esta
medida deu origem a muitos outros trabalhos que buscam seu refinamento, a fim de se obter
como resposta, tanto melhor precisao na deteccao de comunidades, quanto maior desempenho
e reducao do custo computacional. Algumas destas pesquisas serao descritas nas subsecoes

seguintes.
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3.6.1 Otimizacao Extrema

Como a busca pelo valor da modularidade 6timo é um problema NP-Dificil, uma estratégia
de busca heuristica é obrigatoria para restringir o espaco de busca enquanto preserva o objetivo
da otimizacao. Diante disso, Duch e Arenas [Duch and Arenas 2005 propuseram um algoritmo
de divisao que otimiza a modularidade ) por meio de uma busca baseada no algoritmo de Oti-
mizacao Extrema (EO), desenvolvido por Boettcher [Boettcher 2001]. Tal algoritmo funciona
por meio da otimizagao de uma varidvel global (modularidade) através do melhoramento de
variaveis locais. Estas variaveis locais devem estar relacionadas com a contribuicao do vértice

individual ¢ para o somatério de equacao (), dada uma certa divisao em ¢ comunidades:

qi = Ky — kiacg (3.10)

onde K,y corresponde ao nimero de arestas, que o vértice ¢ pertencente a comunidade ¢, tem
com vértices na mesma comunidade, k; é o grau do vértice i e a.;) € a fragao das arestas que

possui pelo menos o vértice ¢ dentro da comunidade c¢. Com isso, tem-se que:

1

onde i corresponde a todos os vértices da rede dada certa divisao em comunidades e, M é
o numero total de arestas da rede. A equacao 3.10 prové uma medida que depende do grau
do vértice e sua normalizacao envolve todas as arestas da rede depois do somatério. Redi-
mensionado a variavel local ¢; através do grau do vértice i obtém-se a definicao adequada da
contribuicao do vértice ¢ para a modularidade, em relagao ao seu proprio grau e normalizada
no intervalo [—1, 1.

— Z_ - Kk” — G (3.12)

A varidavel \; é chamada de fitness do vértice i e corresponde a variavel local envolvida

Ai

no processo de otimizacao extrema. Baseado no fitness, o processo de busca heuristica para
encontrar o valor de modularidade 6timo consiste em, inicialmente, dividir aleatoriamente a
rede em duas partigbes com o mesmo numero de vértices (os componentes conectados em
cada particao serdo entendidos como comunidades). A cada passo o sistema se auto-organiza,
movimentando o vértice com menor fitness (extremo) de uma parti¢do para outra. O processo
é repetido até que o valor maximo de () seja obtido. Depois disso, deletam-se todas as arestas
entre ambas as particoes e procede-se, recursivamente, com todos os componentes conectados

resultantes. O processo termina quando a modularidade ) nao puder ser melhorada.
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Para ilustrar o processo, considere a rede do clube de karate de Zhacary [Zachary 1977].
Inicialmente os vértices foram divididos em duas parti¢oes aleatérias (Figura 3.3 - esquerda).
O numero de comunidades iniciais (componentes conectados em cada partigao) neste caso é
cinco (Figura 3.3 - direita). Em seguida, o vértice com menor fitness ¢ selecionado e movido de
uma particao para outra e, este movimento provoca uma avalanche de modificagoes no fitness
do restante da rede. Calcula-se o novo valor da modularidade e repete-se o processo até que
nao haja mais mudancas em seu valor. Nesta rede, foram necessarias trés iteragoes recursivas,

conforme apresentado na Figura 3.4.
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Figura 3.3: Esquerda: Divisao da rede de Zachary em duas partigoes. Direita: Cinco comu-
nidades identificadas como componentes conectados em cada particao. Figura adaptada de
[Duch and Arenas 2005]

= = #

Za—y @
P ./?) A4 .. _..
=/ Tm [ = ==

o -
[t u P Py '-..

Figura 3.4: Rede apds a remogao das arestas em cada processo de corte. Figura adaptada de
[Duch and Arenas 2005]

Ressalta-se que no algoritmo de otimizac¢do extrema original [Boettcher 2001], o vértice
selecionado é aquele com pior valor de \;. Este procedimento é dependente da divisao inicial
da rede e nao hé possibilidade de escapar do maximo local. Diante disse, o algoritmo de Duch
e Arenas [Duch and Arenas 2005] optou por utilizar a sele¢ao probabilistica chamada 7 — EO,
na qual os vértices sao ordenados de acordo com seus valores de fitness, e entao o vértice i do

rank ¢é selecionado de acordo com a seguinte distribuicao de probabilidade:

P(i) i (3.13)

Esta selecao é menos sensivel a diferentes inicializagoes e permite escapar do méaximo local.

O expoente —7 tem sido modulado em torno dos valores étimos obtidos de redes aleatodrias de
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tamanho N que aproximam a escala 7 ~ 1 + W O uso desta técnica também implica na
determinacao do nimero de passos de auto-organizacao a/N necessarios para decidir que o valor
maximo de () tem poucas chances de ser melhorado. Na pratica, em cada passo, verifica-se
o ultimo valor maximo obtido para (); se este nao é melhorado em a/N passos, termina-se a
busca. Geralmente usa-se @ = 1, permitindo tantos passos quanto o nimero de vértices, para

melhorar o valor méximo do () atual.

O custo computacional de todo o processo é O(N2In?N), onde NinN é o custo do processo
de ordenagao, que pode ser reduzido para O(N) usando a estrutura de dados heap. Dessa
forma, o custo total do algoritmo passa para O(N?InN). Nao é um algoritmo rapido, mas, os
resultados obtidos apresentaram altos valores de modularidade e precisao na determinacao da
estrutura das comunidades, quando comparados com a otimizacao da modularidade proposta

por Newman|[Newman 2004].

3.6.2 Otimizacao usando o método de Monte Carlo com Simulated

Annealing e Basin Hopping

Massen e Doye [Massen and Doye 2005] propuseram a identificagdo de comunidades em re-
des de superficies de energia potencial [Dorogovtsev and Mendes 2003] por meio da otimizagao
da modularidade @) usando o método Monte Carlo com Simulated Annealing e Basin Hopping.
Ambos sao usados frequentemente em problemas de otimizacao. Na aproximacao baseada no
método de Monte Carlo com Simulated Annealing, a cada passo, um vértice e uma comunidade
sao escolhidos aleatoriamente. A comunidade pode ser qualquer uma das comunidades exis-
tentes, inclusive aquela que contém o vértice selecionado, ou uma nova comunidade que nao
contém nenhum vértice.

Movendo o vértice de sua comunidade inicial para uma nova comunidade modifica-se ()
para AQ. Se AQ > 0, o movimento é aceito, senao, ele é aceito com probabilidade exp(GAQ).
Este é o critério Metropolis, onde (3 representa a temperatura inversa. Em altas temperaturas
muitos movimentos sao aceitos e muitas divisoes diferentes de comunidades sao experimenta-
das, enquanto que em baixas temperaturas, poucas divisoes sao experimentadas, mas, estas
geralmente apresentam altos valores de modularidade.

O principio do Simulated Annealing envolve iniciar o algoritmo com altas temperaturas e
diminuir a temperatura até () se tornar constante, pois nenhum outro movimento serd aceito.
Espera-se que, com o uso do Simulated Annealing, o particionamento final seja o étimo global, no
entanto também pode resultar em um 6timo local. Para aumentar a probabilidade de sucesso,

quenches podem ser aplicados periodicamente. Nestes quenches, AQ é calculado movendo
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todos os vértices da comunidade selecionada para todas as outras comunidades e o movimento
com maior AQ é aceito. Este processo é repetido até o maior A ser menor ou igual a zero,
implicando que o valor de () nao podera ser melhorado.

O Simulated Annealing executa rapidamente e encontra altos valores de modularidade, no
entanto, nao é um método de otimizacao global eficiente. Diante disso, a aproximacao Basin
Hopping é utilizada, visto que obtém altos valores de modularidade, executa bem em varias
aplicagoes [Clauset et al. 2004] e também utiliza o método de Monte Carlo. Primeiro, cada
passo consiste da mudanca aleatéria de uma série de vértices das comunidades, nao apenas
um. Segundo, depois de cada passo, aplica-se o processo de quenche a nova particao e os
valores de modularidade das particoes apds o quenche sao submetidos ao critério de aceitagao
de Metropolis. Entao, se o passo é aceito, a particao corrente é atualizada para a particao
resultante do processo de quenche. Este algoritmo é mais lento para terminar sua execuc¢ao, no
entanto obtém altos valores de modularidade rapidamente.

Em ambas as aproximagoes (Simulated Annealing e Basin Hopping) o ponto inicial pode ser
qualquer particao de vértices em comunidades, inclusive N comunidades de um né. No entanto,
estes algoritmos sao mais rapidos se a particao inicial é obtida de um algoritmo guloso ou de
um particionamento em comunidades obtido de maneira aglomerativa similar, mas, usando o
método de Monte Carlo, o qual é mais rapido. Para criar esta particao inicial, de preferéncia
checando todas as possiveis arestas como em um algoritmo guloso, uma tinica aresta é escolhida
aleatoriamente e inserida se A(Q) satisfaz o critério de Metropolis.

O Simulated Annealing executa melhor quando é iniciado com uma particao obtida de um
algoritmo guloso, a qual obteve altos valores de (). Caso este algoritmo seja iniciado com uma
particao aleatoria, os resultados dependerao fortemente de parametros inicias como, taxa de
resfriamento e quantidade de quenches. J& no algoritmo Basin Hopping, as condi¢oes iniciais
tem pouco efeito no @4z, entao ele pode ser iniciado com particoes aleatorias, tornado-se mais
adequado para grandes redes, visto que o algoritmo guloso, embora rapido, requer grandes

vetores para grandes redes.



Capitulo

Aplicacoes e Desafios na Area

Muitas redes reais apresentam em sua estrutura diversas comunidades, cuja identificagao é
muito importante dado que vértices pertencentes a mesma comunidade tem maiores chances
de compartilharem propriedades e dinamicas. Além disso, a quantidade e as caracteristicas
das comunidades prové subsidios para determinar o tipo da rede, assim como entender a sua
organizagao.

A identificagdo de comunidades vem sendo aplicada em diversas redes reais, dentre elas
cita-se as redes sociais, a Internet, a World Wide Web (WWW), as redes bioldgicas, as redes
organizacionais e de negdécios, as redes de e-mail e de chamadas telefonicas, entre outras. As
redes sociais foram uma das primeiras redes modeladas, pois sabia-se que as pessoas, geralmente,
se dividem em grupos de interesse, ocupacao, idade etc. Com isso, a deteccao de comunidades
nestas redes foi utilizada para observar o comportamento da sociedade e as relagoes entre
individuos.

Ja a Internet é uma das maiores redes reais existentes e seu estudo fornece informacoes
sobre as comunidades formadas por roteadores geograficamente préximos um dos outros, as
quais podem ser consideradas com o objetivo de melhorar o fluxo de dados. No caso da WIWW,
paginas relacionadas ao mesmo assunto sao tipicamente organizadas em comunidades, entao a
identificacao destas comunidades pode ajudar na tarefa de procura por informacao.

Dentre as redes bioldgicas pode-se citar as redes neurais, as redes de reagoes metabdlicas
e de interagoes proteina-proteina. Todas tem atraido bastante atencao, pois permitem um
maior entendimento dos sistemas da vida. Nas redes neurais, onde vértices representam
neuronios e arestas representam as conexoes, geralmente estuda-se seus aspectos estruturais.
Ja nas redes de reacoes metabdlicas, os processos quimicos podem ser representados por gra-
fos de reagoes quimicas. Por fim, nas redes de interacao proteina-proteina cada vértice é

um proteina e as arestas representam interacoes fisicas entre proteinas. Ressalta-se que es-
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tas redes sdo adequadas para a aplicagdo da modularidade global e local [Muff et al. 2005].
Detalhes das redes citadas e diversas outras redes reais podem ser encontrados Dorogovtesev
[Dorogovtsev and Mendes 2003].

Nota-se que grande parte das redes reais sao de larga-escala e as diferentes comunidades
destas redes podem ter propriedades distintas que sao perdidas quando é feita a analisa de toda
a rede. Por isso, é muito importante a aplicagao de algoritmos de deteccao de comunidades. No
entanto, sabe-se que o problema de particionamento da rede em comunidades é um problema
NP-Dificil, sendo necessaria a utilizacao de varios métodos heuristicos que buscam minimizar
o custo computacional sem perder a qualidade das comunidades encontradas.

Percebe-se que os principais desafios da area de detecgao de comunidades é o custo computa-
cional apresentado pelos algoritmos utilizados atualmente. Além disso, o niimero e o tamanho
das comunidades nao é conhecido a priori, logo eles devem ser estabelecidos pelos algoritmos de
deteccao. A grande maioria dos trabalhos ainda se baseiam na medida de modularidade para
estimar a qualidade da estrutura de comunidades obtida, no entanto, tal medida é tida como
imprecisa por alguns pesquisadores devido ao fato de se basear na diferenca entre o proposital
e o aleatdrio. Juntando-se a isso tem-se o custo computacional apresentado pelos algoritmos

de otimizagao usados para obter melhores valores da modularidade.



Capitulo

Conclusoes

Este trabalho apresentou uma revisao bibliografica sobre Deteccao de Comunidades em
Redes Complexas. Foram abordados conceitos introdutoérios sobre a estrutura de comunidades
e algoritmos desenvolvidos para sua deteccao, enfatizando a relevancia do tema na area de
aprendizado de maquina.

O trabalho de Newman [Newman and Girvan 2004] sobre a medida de Modularidade é um
dos principais artigos citados na literatura, dando margens a pesquisas posteriores que visam a
otimizacao e maximizacao da medida. E, dado que a descoberta de comunidades é um problema
NP-Dificil, varios destes trabalhos buscam embutir uma heuristica mais adequada, de acordo
com suas propostas de modificagoes matematicas.

Uma vez que Redes Complexas podem modelar sistemas reais, a deteccao de determinados
agrupamentos nestes sistemas pode levar a descoberta de caracteristicas especificas e a analise
da organizacao e evolucao dinamica dos mesmos. Trata-se, portanto, de uma &area de pes-
quisa em evidéncia e ascensao que requer o desenvolvimento de algoritmos que busquem maior
precisao em suas detecgoes e, ao mesmo tempo, que proporcionem um maior desempenho,

reduzindo o custo computacional para a execucao de tal tarefa.
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