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Resumo

Existem v́arios algoritmos de detecção de comunidades
em redes complexas na literatura. No entanto, novas pes-
quisas tem surgido com o objetivo de detectar comunida-
des de forma eficiente e com menor custo computacional.
Este trabalho apresenta uma comparação entre cinco algo-
ritmos de detecç̃ao de comunidades (Betweenness [7], Ca-
minhada Aleat́oria [15], FastGreedy [4], Baseado em Au-
tovalores e Autovetores [13] e Spinglass [18]) por meio da
medida de Modularidade [11], tempo de execução e ńumero
de comunidades encontradas. As partições obtidas pelos di-
ferentes algoritmos apresentaram valores altos de modula-
ridade e percebeu-se a influência da quantidade de vértices
e arestas no tempo de execução de alguns dos algoritmos.

Palavras-chave:redes complexas, detecção de comunida-
des, modularidade.

1. Introdução

Detecç̃ao de comunidades em redes complexasé
uma área de pesquisa recente e em ascensão que en-
volve t́ecnicas deClustering presentes em aprendizado
de ḿaquina, mais especificamente, no modelo de apren-
dizado ñao-supervisionado. Porém, muitos dos algorit-
mos cĺassicos para detecção de agrupamentos em grafos
tornam-se insuficientes quando aplicadosà redes mais com-
plexas, com um ńumero muito grande de vértices e arestas
e que modelam sistemas reais, possuindo, assim, um com-
portamento din̂amico.

Muitas propostas de algoritmos para esta finalidade
vêm surgindo na literatura, a maioria embasada no mo-
delo hieŕarquico deClustering, visto que ñao se conhece
a priori o número e o tamanho das comunidades presen-
tes na rede e este modelo permite a geração de umáarvore
(dendograma) que exibe a ordem de formação dos agrupa-
mentos para diferentes quantidades de grupos. Dentre estes
algoritmos, pode-se citar os trabalhos de [19], [7], [12], [1],

[14], [4], [11], [13], [3], [10], [5], [9], [2], [20], [16], en-
tre outros.

Uma vez que a definição de comunidade nãoé algo claro
e que muitas vezes depende do contexto do sistema que se
est́a analisando, avaliar um algoritmo que detecta comuni-
dades torna-se, da mesma forma, algo não trivial. Poŕem,
Newman [11] desenvolveu uma função de modularidade
que mede o qũao significantée uma certa divis̃ao da rede.
Portanto, com o objetivo de comparar o desempenho de di-
versos algoritmos para detecção de comunidades em redes
complexas, este trabalho utiliza a função de modularidade,
além de tempo de execução e ńumero de comunidades ob-
tidas.

A seç̃ao 2 destaca a medida de modularidade desenvol-
vida por Newman [11] para estimar a qualidade das co-
munidades encontradas em uma rede. A seção 3 apresenta
informaç̃oes referentes aos experimentos utilizados, desta-
cando o ambiente de programação, as bases de dados, os
algoritmos comparados e a versão da medida de modulari-
dade implementada. A seção 4 apresenta os resultados obti-
dos. Por fim, a seção 5 aborda as conclusões.

2. Medida de Modularidade

Em trabalho publicado em 2004, Newman [11] definiu
uma funç̃ao de modularidadeQ, que mede a qualidade de
uma posśıvel divisão da rede em comunidades, ou seja, de
uma determinada divisão do grafo ser ou ñao significativa.
Tal funç̃aoé dada por:

Q =
∑

i

(eii − a2
i ) (1)

ondeeii é a fraç̃ao das arestas da rede que estão inseridas
dentro da comunidadei, e a2

i é esta mesma fração, poŕem
considerando que as arestas são inseridas aleatoriamente.

A leitura de tal funç̃ao é a que segue: valores muito
próximos de 0 indicam baixa probabilidade da rede es-
tar dividida em comunidades reais, visto que a chance de



tais agrupamentos serem propositais não difere da casu-
alidade de sua formação. Neste sentido, observa-se que
quanto mais o resultado for positivo e distante de 0 (va-
lores iguais ou maiores que 0.3 já s̃ao considerados signi-
ficativos), intensifica-se a chance de que tais agrupamentos
não existam apenas ao acaso (sua presença está, de alguma
forma, intŕınsecàa estrutura e sem̂antica da rede).

No mesmo trabalho, Newman propõe o uso desta medida
juntamente com um algoritmo hierárquico aglomerativo gu-
loso, no qual partindo-se de um estado em que cada vértice
representa uma comunidade, comunidades são conectadas
duas a duas, repetidamente, até que todos os v́ertices façam
parte da mesma comunidade.Q é calculada para o estado
inicial e a cada fus̃ao entre duas comunidadesi e j, o va-
lor da variaç̃ao emQ pode ser medido como segue:

∆Q = 2(eij − aiaj) (2)

ondeeij é a fraç̃ao das arestas que conectam a comunidade
i à comunidadej, ai é fraç̃ao total de arestas que conectam
a comunidadei às demais comunidades da rede e pode ser
calculada porai =

∑
k eik, assim comoaj é a fraç̃ao total

de arestas que conectam a comunidadej às demais comu-
nidades da rede e pode ser calculada da mesma forma que
ai. Desta forma, a divis̃ao da rede que obtiver o máximo re-
sultado deQ seŕa considerada a melhor divisão posśıvel da
rede em comunidades.

3. Experimentos

Com a intenç̃ao de comparar o desempenho de alguns al-
goritmos de detecção de comunidades em redes complexas,
este trabalho utiliza a medida de modularidade de Newman
[11] para extrair o qũao significativa foi a divis̃ao da rede em
comunidades que o algoritmo encontrou. Além desta foram
utilizadas duas outras medidas: tempo de execução do algo-
ritmo e o ńumero de comunidades encontradas (no caso da
melhor medida de modularidade).

Para permitir a realização dos experimentos diversos re-
cursos foram utilizados e são especificados nas subseções
seguintes: o ambiente de programação (subseç̃ao 3.1), as
bases de dados (subseção 3.2), os algoritmos de detecção
(subseç̃ao 3.3) e a vers̃ao da medida de modularidade im-
plementada na ferramenta usada (subseção 3.4).

3.1. Ambiente

Os experimentos foram executados em uma máquina
com processador Core Duo de 1.73GHz e 2GB de memória
RAM contendo sistema operacional Linux (Slackware,
vers̃ao 13.1) de 32 bits. Utilizou-se o ambiente es-
tat́ıstico R [17] como ambiente de programação e o pa-
cote de bibliotecas IGRAPH [8], o qual implementa muitos

dos algoritmos aqui citados para detecção de comunida-
des.

3.2. Bases Utilizadas

Quatro redes complexas foram selecionadas visando
mesclar diferentes tamanhos, complexidade e outras carac-
teŕısticas, conforme visto a seguir:

• Zachary’s Karate Club[22]: rede social de relaciona-
mentos entre 34 membros de um clube de karate de
uma Universidade dos Estados Unidos. A redeé re-
presentada por um grafo com 34 vértices e 78 arestas
não-direcionadas.

• American College Football[6]: rede de jogos de fu-
tebol americano entre colégios, da primeira divis̃ao.
A redeé representada por um grafo com 115 vértices
(cada um representando um time) e 615 arestas (jogos
entre dois times) ñao-direcionadas.

• Neural Network[21]: rede direcionada e ponderada re-
presentando a rede neural de C. Elegans. No total tem-
se um grafo com 297 vértices e 2359 arestas.

• Coauthorship Network Science (Netscience)[12]: rede
de co-autoria de cientistas. No total tem-se um grafo
desconexo com 1589 vértices e 2742 arestas não dire-
cionadas e ponderadas.

Tentou-se, tamb́em, utilizar a redeInternet, a qual
cont́em 22.962 v́ertices. Mas, conforme será observado
mais adiante, os recursos computacionais foram insufi-
cientes para tratar esta base. Todas estas redes estão dis-
pońıveis no site do pesquisador Mark Newman, cujo
endereçóehttp://www-personal.umich.edu/ mejn/.

3.3. Algoritmos de Detecç̃ao Utilizados

Todos os algoritmos escolhidos estão presentes na bibli-
oteca IGRAPH [8]. Visou-se a seleção de algoritmos per-
tencentes a diferentes abordagens (divisivos, aglomerativos,
espectrais e otimização da modularidade) com o intuito de
comparar os respectivos desempenhos. Os algoritmos sele-
cionados foram:

• Betwenness[7]: algoritmo divisivo que se ba-
seia na contagem de caminhos mı́nimos entre v́ertices.
Dessa forma, define-se que arestas com valor baixo de
Betwennesspertencem a mesma comunidade e ares-
tas com alto valor deBetwennessseparam diferentes
comunidades.

• Caminhada Aleat́oria [15]: algoritmo que consi-
dera que caminhos aleatórios curtos tendem a estar na
mesma comunidade.



• FastGreedy[4]: algoritmo que otimiza a medida de
modularidade original de Newman [11] utilizando uma
busca gulosa.

• Autovetores[13]: algoritmo que reformula o conceito
de modularidade em termos dos autovetores e autova-
lores de uma nova matriz, a matriz de modularidade.

• Spinglass[18]: algoritmo que otimiza a modularidade
de Newman usandoSimulated Annealing.

Ressalta-se que detalhes dos algoritmos estão no pri-
meiro trabalho.

3.4. Medida de Modularidade Utilizada

A função de modularidade que a biblioteca IGRAPH im-
plementaé uma vers̃ao otimizada da medida original e foi
proposta por Newman e Girvan em [14]. A equação se-
guinte apresenta a modularidadeQ:

Q =
1

2m

∑
ij

[
Aij −

kikj

2m
δ(cicj)

]
(3)

ondem é o ńumero de arestas da rede,Aij é o elementoij
da matriz de incid̂enciaA, ki é o grau do v́erticei, kj é o
grau do v́erticej, ci é o valor do componente do vérticei,
cj é o mesmo para o vérticej. A funçãoδ retorna 1 casoi
e j pertençam ao mesmo componente e 0 caso contrário. O
somat́orio percorre todos os pares de vérticesi j da rede.

Esta funç̃ao na IGRAPH recebe a rede original, aárvore
(dendograma) que contém a hierarquia da formação das co-
munidades e um parâmetro que indica qual a posição na
árvore que se deseja analisar. Diante disso, nossa proposta,
tal qual aconselha Newman em seu trabalho original, foi a
de promover um laço para varrer todaárvore e selecionar a
divisão que retornar o maior valor de modularidade. Porém,
diferentemente de Newman, não calculamos a variação em
Q, e sim, calculamos diretamenteQ para cada ńıvel da
árvore.

4. Resultados

Os algoritmos de detecção de comunidades escolhidos
foram avaliados considerando três medidas: modularidade,
tempo de execução (medido em segundos - s) e número de
comunidades obtidas para o maior valor de modularidade. A
Tabela 1 apresenta os resultados referentesà rede do clube
de karate de Zachary [22] e a Figura 1 compara grafica-
mente as medidas de modularidade obtidas pelos diferen-
tes algoritmos. Percebe-se que todos os algoritmos obtive-
ram valores de modularidade satisfatórios, baixo tempo de
execuç̃ao e ńumero de comunidades semelhante.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos na redeFo-
otball pelos diferentes algoritmos de detecção e a Figura

Modularidade Tempo(s) N◦ de Comunidades

Betwenness 0,4012985 0,019 5
Caminhada Aleat́oria 0,3532216 0,001 5

FastGreedy 0,3806706 0,001 3
Autovetores 0,3776298 0,031 5
Spinglass 0,4188034 2,118 4

Tabela 1. Rede do clube de Karate .

Figura 1. Modularidade obtida na rede do
clube de Karate pelos diferentes algoritmos
de detecç ão.

2 demonstra graficamente as medidas de modularidade en-
contradas. Ressalta-se que o algoritmoFastGreedynão con-
seguiu trabalhar com esta rede. Já os outros algoritmos ob-
tiveram valores altos de modularidade, quantidades de co-
munidades semelhantes e tempo de execução baixo (princi-
palmente o algoritmoCaminhada Aleat́oria).

Modularidade Tempo(s) N◦ de Comunidades

Betwenness 0,6005129 2,394 10
Caminhada Aleat́oria 0,6038112 0,007 10

FastGreedy ∗ ∗ ∗
Autovetores 0,4402313 0,120 13
Spinglass 0,6027933 3,117 10

Tabela 2. Rede Football .

Os resultados contidos na Tabela 3 são referentes a rede
Neural Networke a Figura 3 apresenta a modularidade
obtida para esta rede considerando os diferentes algorit-
mos. Ressalta-se que os algoritmosFastGreedye Autove-
toresnão trabalham com grafos direcionados. Já os resul-
tados dos outros algoritmos foram bem diferentes. O al-
goritmo Betwennessapresentou baixo valor de modulari-
dade e um alto ńumero de comunidades. O algoritmoCa-
minhada Aleat́oria foi o que apresentou maior valor de mo-
dularidade e menor tempo de execução. Por fim, o algoritmo
Spinglassapresentou valor de modularidade satisfatório e o
maior tempo de execução.



Figura 2. Modularidade obtida na rede Foot-
ball pelos diferentes algoritmos de detecç ão.

Modularidade Tempo(s) N◦ de Comunidades

Betwenness 0,0887715 22,493 200
Caminhada Aleat́oria 0,469383 0,045 24

FastGreedy ∗ ∗ ∗
Autovetores ∗ ∗ ∗
Spinglass 0,3883311 30,552 5

Tabela 3. Rede Neural Network .

Figura 3. Modularidade obtida na rede Neu-
ral Network pelos diferentes algoritmos de
detecç ão.

Por fim, a Tabela 4 apresenta os resultados para a rede
Netsciencee a Figura 4 mostra graficamente os valores de
modularidade obtidos pelos diferentes algoritmos para esta
rede. Ressalta-se que os algoritmosCaminhada Aleat́oria e
Spinglassnão trabalham com grafos desconexos. Já os ou-
tros algoritmos apresentaram valores de modularidade ele-
vados (provavelmente devido ao grafo ser desconexo) e re-
sultaram em um ńumero diferente de comunidades. O algo-
ritmo FastGreedyexecutou rapidamente, mesmo com ele-
vado ńumero de v́ertices presente nesta rede.

Para permitir um melhor entendimento dos resultados, as
medidas foram analisadas em conjunto por meio de diferen-
tes gŕaficos. As Figuras 5 e 6 apresentam, respectivamente,
a relaç̃ao entre medida de modularidade versus quantidade
de v́ertices e medida de modularidade versus quantidade de
arestas. J́a as Figuras 7 e 8 apresentam, respectivamente,

Modularidade Tempo(s) N◦ de Comunidades

Betwenness 0,9453312 24,440 406
Caminhada Aleat́oria ∗ ∗ ∗

FastGreedy 0,8252987 0.014 396
Autovetores 0,81933 48,564 234
Spinglass ∗ ∗ ∗

Tabela 4. Rede Netscience .

Figura 4. Modularidade obtida na rede
Netscience pelos diferentes algoritmos de
detecç ão.

a relaç̃ao entre tempo de execução versus quantidade de
vértices e tempo de execução versus quantidade de arestas.

Figura 5. Relaç ão entre medida de modulari-
dade versus quantidade de v értices.

Observando os gráficos contidos nas Figuras 5 e 6
percebe-se que com poucos vértices e arestas, os diferen-
tes algoritmos apresentam valores de modularidade simi-
lares. No entanto, com o aumento do número de v́ertices e
arestas, ñao é posśıvel estabelecer um padrão. Em relaç̃ao
aos gŕaficos das Figuras 7 e 8 nota-se que o tempo de
execuç̃ao aumenta quando o número de v́ertices e ares-
tas tamb́em aumentam, exceto para os algoritmosCami-
nhada Aleat́oria e FastGreedy. Nestes dois casos, mesmo
para um grande ńumero de v́ertices e arestas, o tempo
de execuç̃ao permanece baixo. Ressalta-se que o algo-
ritmo Autovetoresapresentou o maior tempo de execução.



Figura 6. Relaç ão entre medida de modulari-
dade versus quantidade de arestas.

Figura 7. Relaç ão entre tempo de execuç ão
versus quantidade de v értices.

Figura 8. Relaç ão entre tempo de execuç ão
versus quantidade de arestas.

5. Conclus̃ao

Neste trabalho foram realizados experimentos em quatro
redes conhecidas:Karate, Football, Neural NetworkeNets-
cience. Tais experimentos tinham por objetivo avaliar al-
goritmos de detecção de comunidades (Betwenness, Cami-
nhada Aleat́oria, FastGreedy, AutovetoreseSpinglass), per-
tencentes̀a diferentes abordagens, por meio do cálculo da
modularidade da partição obtida pelos algoritmos, o tempo
de execuç̃ao e a quantidade de comunidades encontrada na
partiç̃ao de maior valor de modularidade.

Na maioria dos casos, os algoritmos resultaram em
partiç̃oes com altos valores de modularidade. Porém,

notou-se que ñao existe um consenso entre os diferen-
tes algoritmos quando se trata do número de comunida-
des contidas na partição com maior valor de modularidade.
Como tal informaç̃ao geralmente ñao é conhecidaa pri-
ori, espera-se que as partições com maiores valores de
modularidade resultem na melhor divisão da rede em co-
munidades.

Os algoritmos apresentam um aumento do tempo de
execuç̃ao à medida que aumenta o número de v́ertices e
arestas da rede. Este padrão ñao se confirma apenas para
os algoritmosCaminhada Aleat́oria e FastGreedy, os quais
não s̃ao influenciados pela quantidade de vértices e arestas,
sendo executados rapidamente. Ressalta-se que tais algorit-
mos tamb́em apresentam valores satisfatórios de modulari-
dade.

Ainda faz-se necessário a avaliaç̃ao dos algoritmos con-
siderando outras bases de dados (inclusive bases com uma
maior quantidade de vértices e arestas como, por exemplo,
a base Internet) e a comparação com resultados encontrados
na literatura. Dessa forma,é posśıvel confirmar mais preci-
samente o comportamento obtido pelos algoritmos nos ex-
perimentos realizados.
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