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Resumo [14], [4], [11], [13], [3], [10], [5], [9]. [2], [20], [16], en-
tre outros.
Existem trios algoritmos de dete@p de comunidades Uma vez que a definip de comunidadeaoé algo claro

em redes complexas na literatura. No entanto, novas pes-<e que muitas vezes depende do contexto do sistema que se
quisas tem surgido com o objetivo de detectar comunida-est analisando, avaliar um algoritmo que detecta comuni-
des de forma eficiente e com menor custo computacionaldades torna-se, da mesma forma, algo ftrivial. Poem,
Este trabalho apresenta uma compadagentre cinco algo-  Newman [11] desenvolveu uma fuig de modularidade
ritmos de detedp de comunidades (Betweenness [7], Ca- que mede o cip significantee uma certa divio da rede.
minhada Aleairia [15], FastGreedy [4], Baseado em Au- Portanto, com o objetivo de comparar o desempenho de di-
tovalores e Autovetores [13] e Spinglass [18]) por meio da versos algoritmos para detéogde comunidades em redes
medida de Modularidade [11], tempo de exe@oe nimero complexas, este trabalho utiliza a fé@oecde modularidade,

de comunidades encontradas. As pditig obtidas pelos di-  alem de tempo de execag e rimero de comunidades ob-
ferentes algoritmos apresentaram valores altos de modula-tidas.

ridade e percebeu-se a inéincia da quantidade deéwtices A se¢o 2 destaca a medida de modularidade desenvol-
e arestas no tempo de exe@ogle alguns dos algoritmos.  vida por Newman [11] para estimar a qualidade das co-
munidades encontradas em uma rede. As&:apresenta
informag@es referentes aos experimentos utilizados, desta-
cando o ambiente de prograrda¢ as bases de dados, os
algoritmos comparados e a vaosda medida de modulari-
dade implementada. A s&g 4 apresenta os resultados obti-
dos. Por fim, a sép 5 aborda as concloess.

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

1. Introducao

Detec@o de comunidades em redes complexas
uma area de pesquisa recente e em astengue en- 2. Medida de Modularidade
volve ttcnicas deClustering presentes em aprendizado
de maquina, mais especificamente, no modelo de apren- Em trabalho publicado em 2004, Newman [11] definiu
dizado rao-supervisionado. Pem, muitos dos algorit-  uma fun@o de modularidad), que mede a qualidade de
mos chssicos para deteg de agrupamentos em grafos uma poskrel divisio da rede em comunidades, ou seja, de

tornam-se insuficientes quando aplicad@edes mais com-  yma determinada divé® do grafo ser ou#v significativa.
plexas, com um i@mero muito grande deévtices e arestas  Tal fungaoé dada por:

e que modelam sistemas reais, possuindo, assim, um com-
portamento diamico. 9

Muitas propostas de algoritmos para esta finalidade @= Z(e“ ) (1)
vém surgindo na literatura, a maioria embasada no mo-
delo hiearquico deClustering visto que @o se conhece ondee;; € a fra@o das arestas da rede queieshseridas
a priori 0 nimero e o tamanho das comunidades presen-dentro da comunidade e a? € esta mesma frag, poem
tes na rede e este modelo permite a giwade umarvore  considerando que as arestae sseridas aleatoriamente.
(dendograma) que exibe a ordem de foréwmdos agrupa- A leitura de tal fun@o & a que segue: valores muito
mentos para diferentes quantidades de grupos. Dentre estggdximos de 0 indicam baixa probabilidade da rede es-
algoritmos, pode-se citar os trabalhos de [19], [7], [12], [1], tar dividida em comunidades reais, visto que a chance de

)



tais agrupamentos serem propositaé® rdifere da casu-
alidade de sua formag. Neste sentido, observa-se que
quanto mais o resultado for positivo e distante de 0 (va-
lores iguais ou maiores que 08 §0 considerados signi-

dos algoritmos aqui citados para de@sezgle comunida-
des.

3.2. Bases Utilizadas

ficativos), intensifica-se a chance de que tais agrupamentos

nao existam apenas ao acaso (sua presengadesalguma
forma, intinsecaa estrutura e seamtica da rede).

No mesmo trabalho, Newman pi@go uso desta medida
juntamente com um algoritmo hanquico aglomerativo gu-
loso, no qual partindo-se de um estado em que cadace
representa uma comunidade, comunidades®nectadas
duas a duas, repetidamenté gtie todos osértices fagam
parte da mesma comunidade.é calculada para o estado
inicial e a cada fu&o entre duas comunidadées j, o va-
lor da varia@o em@ pode ser medido como segue:

AQ = 2(ei; — aay) (2

ondee;; € a fra@io das arestas que conectam a comunidade

1 a comunidadg, a; € fra@o total de arestas que conectam

a comunidadé as demais comunidades da rede e pode ser

calculada por,; = ), e, assim coma; € a frago total
de arestas que conectam a comunidads demais comu-

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

e Zachary's Karate Cluj22]: rede social de relaciona-
mentos entre 34 membros de um clube de karate de
uma Universidade dos Estados Unidos. A rédee-
presentada por um grafo com 3drtices e 78 arestas
nao-direcionadas.

American College Football6]: rede de jogos de fu-
tebol americano entre d@yios, da primeira divéo.

A redeé representada por um grafo com 1Estices
(cada um representando um time) e 615 arestas (jogos
entre dois times) &o-direcionadas.

Neural NetworK21]: rede direcionada e ponderada re-
presentando a rede neural de C. Elegans. No total tem-
se um grafo com 297értices e 2359 arestas.

nidades da rede e pode ser calculada da mesma forma que

a;. Desta forma, a divio da rede que obtiver oarimo re-
sultado d&)) seia considerada a melhor digis posésel da
rede em comunidades.

3. Experimentos

Com aintengo de comparar o desempenho de alguns al-

goritmos de dete@p de comunidades em redes complexas,

e Coauthorship Network Science (Netscierié@): rede
de co-autoria de cientistas. No total tem-se um grafo
desconexo com 158%tvtices e 2742 arestadmdire-

cionadas e ponderadas.

Tentou-se, tamdm, utilizar a redelnternet a qual
coném 22.962 wertices. Mas, conforme serobservado
mais adiante, os recursos computacionais foram insufi-
cientes para tratar esta base. Todas estas redes dist

este trabalho utiliza a medida de modularidade de Newmanporiveis no site do pesquisador Mark Newman, cujo

[11] para extrair o gao significativa foi a divido da rede em
comunidades que o algoritmo encontrouvel desta foram
utilizadas duas outras medidas: tempo de ex@zdo algo-

enderec¢ http://www-personal.umich.edu/ mejn/

3.3. Algoritmos de Detecéo Utilizados

ritmo e o tumero de comunidades encontradas (no caso da

melhor medida de modularidade).

Para permitir a realiz&p dos experimentos diversos re-
cursos foram utilizados eae especificados nas subgeg
seguintes: o ambiente de progra@agsubse®o 3.1), as
bases de dados (sub&ec3.2), os algoritmos de detéat
(subse&@o 3.3) e a vedo da medida de modularidade im-
plementada na ferramenta usada (subs&;4).

3.1. Ambiente

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

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

e Betweennesf]: algoritmo divisivo que se baseia na
contagem de caminhosinimos entre @rtices. Dessa
forma, define-se que arestas com valor baixBelsve-
ennesgpertencem a mesma comunidade e arestas com
alto valor deBetweennesseparam diferentes comuni-
dades.

e Caminhada Aledria [15]: algoritmo que consi-
dera que caminhos aléaios curtos tendem a estar na

mesma comunidade.



e FastGreedy[4]: algoritmo que otimiza a medida de
modularidade original de Newman [11] utilizando uma

busca gulosa. Betweenness 0,4012985 0,019 5

9 Caminhada Aledtria | 0,3532216 0,001 5

e Autovetoreq13]: algoritmo que reformula o conceito FastGreedy 0,3806706 | 0,001 3
: Autovetores 0,3776298 0,031 5

de modularidade em termos dos autovetores e autova Spinglass 04188034 | 2.118 4

[ Modularidade] Tempo(s)] N° de Comunidades

lores de uma nova matriz, a matriz de modularidade.

e Spinglasq18]: algoritmo que otimiza a modularidade
de Newman usand8imulated Annealing

Tabela 1. Rede do clube de Karate.

Ressalta-se que detalhes dos algoritmo&cesio pri-
meiro trabalho.

0,44

0,42

3.4. Medida de Modularidade Utilizada

= Betweenness
Caminhada Aleatoria
FastGreedy

= Autovetores

A funcao de modularidade que a biblioteca IGRAPH im-
plementaé uma verao otimizada da medida original e foi
proposta por Newman e Girvan em [14]. A eqaagse-

guinte apresenta a modularida@e

1 kik; .
Q= %; [Aij - om 5(Ci0])

Spinglass
0,34

0,32 +—

Figura 1. Modularidade obtida na rede do
clube de Karate pelos diferentes algoritmos
de detecg ao.

®3)

ondem & o rumero de arestas da redg,; € o elementa;
da matriz de inci@nciaA, k; & o grau do @rticei, k; € 0
grau do erticej, ¢; € o valor do componente dégtices,
c; € 0 mesmo para oévticej. A fun¢aod retorna 1 case
e j pertencam ao mesmo componente e 0 caso @enitiO
somabrio percorre todos os pares dertices: j da rede.
Esta fun@o na IGRAPH recebe a rede originahaore
(dendograma) que cdmh a hierarquia da formag das co-
munidades e um pametro que indica qual a poaig na
arvore que se deseja analisar. Diante disso, nossa proposta,
tal como aconselha Newman em seu trabalho original, foi a

2 demonstra graficamente as medidas de modularidade en-
contradas. Ressalta-se que o algoriffastGreedyao con-
seguiu trabalhar com esta reda.ak outros algoritmos ob-
tiveram valores altos de modularidade, quantidades de co-
munidades semelhantes e tempo de ex@zbaixo (princi-
palmente o algoritm@aminhada Aledtria).

[ Modularidade] Tempo(s)] N° de Comunidades

de promover um lago para varrer todvore e selecionar a . Bert]\NSe'X‘leZ; _ g,ggggﬁg ggg;‘ 18
divisdo que retornar o maior valor de modularidade &for amg‘asi‘e?eegy e = -
diferentemente de Newmanio calculamos a variag em Autoveiores 04402313 | 0120 13
Q, e sim, calculamos diretamentg para cada el da Spinglass 0,6027933 | 3,117 10

arvore.
Tabela 2. Rede Football .

4. Resultados

Os algoritmos de dete@g de comunidades escolhidos Os resultados contidos na Tabelad® seferentes a rede
foram avaliados considerand@srmedidas: modularidade, Neural Networke a Figura 3 apresenta a modularidade
tempo de exec@p (medido em segundos - s) @mero de  obtida para esta rede considerando os diferentes algorit-
comunidades obtidas para o maior valor de modularidade. Amos. Ressalta-se que os algoritnkastGreedye Autove-
Tabela 1 apresenta os resultados refereltesle do clube toresndo trabalham com grafos direcionados.o¥ resul-
de karate de Zachary [22] e a Figura 1 compara grafica-tados dos outros algoritmos foram bem diferentes. O al-
mente as medidas de modularidade obtidas pelos diferengoritmo Betweennesapresentou baixo valor de modulari-
tes algoritmos. Percebe-se que todos os algoritmos obtivedade e um alto émero de comunidades. O algoritroa-
ram valores de modularidade satiéféds, baixo tempo de  minhada Aleatria foi o que apresentou maior valor de mo-
execu@o e rimero de comunidades semelhante. dularidade e menor tempo de exe&gagPor fim, o algoritmo

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos naFede  Spinglassapresentou valor de modularidade sattsfate o
otball pelos diferentes algoritmos de detgoge a Figura  maior tempo de exec&o.



0,7

[ Modularidade] Tempo(s)] N° de Comunidades
Betweenness 0,9453312 | 24,440 406
Caminhada Aledtria * * *
it FastGreedy 0,8252987 | 0.014 396
FastGreedy Autovetores 0,81933 48,564 234
m Autovetores Sping|ass * * *
Spinglass
Tabela 4. Rede Netscience .
Figura 2. Modularidade obtida na rede  Foot-
ball pelos diferentes algoritmos de detec¢  ao. |
m Betweenness
Caminhada Aleatéria
[ Modularidade] Tempo(s)] N° de Comunidades .,F:vartdy
Betweenness 0,0887715 | 22,493 200 Sl
Caminhada Aledtria 0,469383 0,045 24
FastGreedy * * *
Autovetores * * *
Spinglass 0,3883311 | 30,552 5 Figura 4. Modularidade obtida na rede
Netscience pelos diferentes algoritmos de
Tabela 3. Rede Neural Network . detecc &o.
0.5 ~ ~ .
o a rela@o entre tempo de exed@g versus quantidade de
04 vértices e tempo de exe@wgversus quantidade de arestas.

035 —
0.3 . | =
0,25 ——
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Caminhada Aleatoria

FastGreedy 1,00
= Autovetores 0,90
Spinglass 0,80
01 +—— F—— — 0,70

= i .
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Figura 3. Modularidade obtida na rede  Neu- it I I } I
ral Network pelos diferentes algoritmos de o
detecc ao.

0,15

Caminhada Aleatdria

FastGreedy
= Autovetores

Spinglass

Karate (34 Football Neural Netscience
vértices) (115  Network (1589
vértices) (297  vértices)
vértices)

Figura 5. Rela¢ &o entre medida de modulari-
Por fim, a Tabela 4 apresenta os resultados para a rede dade versus quantidade de v értices.

Netsciencee a Figura 4 mostra graficamente os valores de
modularidade obtidos pelos diferentes algoritmos para esta
rede. Ressalta-se que os algoritf@@sninhada Aledtria e
Spinglassao trabalham com grafos desconex@sod ou- Observando os gficos contidos nas Figuras 5 e 6
tros algoritmos apresentaram valores de modularidade elepercebe-se que com poucosrtices e arestas, os diferen-
vados (provavelmente devido ao grafo ser desconexo) e retes algoritmos apresentam valores de modularidade simi-
sultaram em ummero diferente de comunidades. O algo- lares. No entanto, com o0 aumento darero de @rtices e
ritmo FastGreedyexecutou rapidamente, mesmo com ele- arestas, &0 & possvel estabelecer um pdily. Em relago
vado rumero de ertices presente nesta rede. aos gaficos das Figuras 7 e 8 nota-se que o tempo de
Para permitir um melhor entendimento dos resultados, asexecu@o aumenta quando cumero de ertices e ares-
medidas foram analisadas em conjunto por meio de diferentas tam@m aumentam, exceto para os algoritn@emi-
tes géficos. As Figuras 5 e 6 apresentam, respectivamentenhada Aleabria e FastGreedy Nestes dois casos, mesmo
a rela@o entre medida de modularidade versus quantidadepara um grande nmero de ‘ertices e arestas, 0 tempo
de \értices e medida de modularidade versus quantidade dele execugo permanece baixo. Ressalta-se que o algo-
arestas. d as Figuras 7 e 8 apresentam, respectivamenteritmo Autovetoregpresentou 0 maior tempo de exe@oig
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Figura 8. Rela¢ o entre tempo de execu¢ &o
versus quantidade de arestas.

5. Conclusio

Neste trabalho foram realizados experimentos em quatro [8]

redes conhecidakarate, Football, Neural Networke Nets-
cience Tais experimentos tinham por objetivo avaliar algo-
ritmos de deted@p de comunidadeBBétweennesLami-
nhada Aleabria, FastGreedyAutovetoreg Spinglasy per-
tencentesa diferentes abordagens, por meio ddcalo da
modularidade da parég obtida pelos algoritmos, o tempo

notou-se que @ existe um consenso entre os diferen-
tes algoritmos quando se trata donmero de comunida-
des contidas na parig com maior valor de modularidade.
Como tal informag@o geralmente @ & conhecidaa pri-

ori, espera-se que as paftl@s com maiores valores de
modularidade resultem na melhor d&isda rede em co-
munidades.

Os algoritmos apresentam um aumento do tempo de
execu@o a medida que aumenta dimero de ertices e
arestas da rede. Este padrrao se confirma apenas para
os algoritmoLLaminhada Aledlria e FastGreedyos quais
nao $o influenciados pela quantidade detices e arestas,
sendo executados rapidamente. Ressalta-se que tais algorit-
mos tamiém apresentam valores satifaws de modulari-
dade.

Ainda faz-se neceésio a avaliago dos algoritmos con-
siderando outras bases de dados (inclusive bases com uma
maior quantidade deértices e arestas como, por exemplo,
a base Internet) e a compa@agom resultados encontrados
na literatura. Dessa formé,posével confirmar mais preci-
samente o comportamento obtido pelos algoritmos nos ex-
perimentos realizados.
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