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RESUMO

Uma rede complexa ¢ formada por um grafo composto por nds interligados com arestas que pode ser usada para
representar perspectivas do mundo real e solucionar problemas. Dentro do estudo de redes complexas temos a analise de
comunidades que consiste na divisdo das redes em grupos de nos que sdo semelhantes entre si, mas diferentes do
restante da rede fornecendo informagdes importantes sobre a organiza¢do e comportamento dessa rede. Este trabalho
consiste na aplicagdo das métricas de qualidade de comunidades obtidas a partir de redes complexas chamadas de
Community Score e Community Fitness de custo computacional menor e a avaliagdo da correlacdo entre tais métricas
com a Modularidade, com alto custo computacional. A vantagem da identificacdo dessa correlagdo possibilita a
adequacdo ou criagdo de novos métodos e algoritmos de detecgdo de comunidades de custo computacional menor.
Foram executados diferentes algoritmos de deteccdo de comunidades em diferentes redes complexas, depois foram
aplicadas métricas de qualidade nas diferentes comunidades obtidas e entdo a correlagdo entre os valores foi analisada.
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1. INTRODUCAO

A Internet, redes bioldgicas, redes de comunicagdo e transporte, redes sociais sdo exemplos
de redes complexas (CORDASCO; GARGANO, 2010). Cada uma dessas redes consiste em um
conjunto de nds ou vértices representando, por exemplo, computadores na Internet ou pessoas em
uma rede social, conectados entre si por links ou arestas, representando conexdes de dados entre
computadores, amizades entre pessoas, etc (CLAUSET; NEWMAN; MOORE, 2004).

Dado uma rede complexa de V vértices e E arestas, pode-se representd-la por um grafo
G=(V, E) e por meio dessa estrutura realizar diversos estudos.. Uma propriedade interessante dessas
redes, ¢ a estrutura da comunidade, ou seja, a divisdao das redes em grupos de nds que sdo
semelhantes entre si, mas diferentes do resto da rede (CORDASCO; GARGANO, 2010). Logo, um
dos desafios do estudo dessas redes ¢ calcular e classificar a compatibilidade de seus vértices e
arestas buscando a deteccao de possiveis comunidades, bem como avaliar sua qualidade.

Os métodos disponiveis para a deteccdo de comunidades se atentam as conexdes da rede e
ndo somente a distancia ou semelhanga de cada elemento, bem como elaboram as comunidades sem

definir uma contagem pré definida de agrupamentos (FORTUNATO, 2010). Entre os principais
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algoritmos para identificar comunidades s3o conhecidos o Girvan Newman (GN), o
Clauset-Newman-Moore (CNM) e o Label Propagation (LP)’. O GN detecta comunidades
removendo a aresta de maior centralidade em cada etapa do grafo inicial. Posteriormente, o
resultado ¢ retratado por um dendrograma onde pode-se definir a quantidade de comunidades
desejadas. O CNM usa a maximiza¢do da modularidade gulosa para encontrar as comunidades,
inicialmente os nos sdo estabelecidos em sua respectiva comunidade e posteriormente, os conjuntos
que levam a maior modularidade serdo separados em duplas de forma repetitiva, até que nenhum
aumento adicional na modularidade seja possivel. Por fim, o LP usa uma estratégia responsavel por
propagar rotulos por toda a rede formando comunidades com base nesse processo de propagacdo. A
cada itera¢do de propagacdo, cada no atualiza seu rotulo para aquele ao qual o nimero maximo de
seus vizinhos pertencem e sdo considerados da mesma comunidade.

A modularidade usada no CNM, devido a promog¢ao de bons resultados, ¢ bastante comum
em diversos algoritmos, porém, como sua aplicacdo requer um custo computacional elevado pode
ser inviavel para redes de grande porte (BABAK, et al. 2013). Neste contexto, objetiva-se avaliar se
outras métricas de custo computacional menor, chamadas de Community Score (CS) e Community
Fitness (CF), apresentam boa correlacio com a modularidade. Caso isso aconteca, algoritmos tao

bons quanto os que utilizam a modularidade podem ser projetados com tais métricas.

2. MATERIAL E METODOS

Inicialmente realizou-se uma andlise da literatura, onde selecionou-se o artigo de Babak, et
al. (2013) com o intuito de replicar duas métricas de qualidade de comunidades: o CS (eq. 1), que
mede a densidade das comunidades obtidas e o CF (eq. 2) que minimiza os links externos. Para o
desenvolvimento das métricas foi considerado um grafo nao direcionado G=(V, E) que conecta dois
vértices V através de uma aresta E. G pode ser representado por uma matriz de adjacéncia 4, onde

se houver uma aresta de vi a vj entdo 4ij=1 caso contrario Aij=0.
k
s =3 score(Cl_) (1)
i=1

Para encontrarmos a CS, devemos calcular a média de poténcia de C de ordem r, denotada

YieC(ui)"

por M(C) = i

, sendo C um subgrafo de G (C c G), pi = l—élkin(C) a fragdo de arestas

que conectam o no i aos outros nos em C, onde |C| ¢ a cardinalidade de C e k;n(C) =) jeCAL,], 0

nimero de arestas que conectam i aos outros nds em C. Igualando-se a 0 < pi < 1 0 expoente r

3 hitps://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/community.html. Acesso em Julho/2022


https://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/community.html

aumenta os pesos dos nds com muitas conexdes com outros nds pertencentes a0 mesmo modulo e

diminui o peso daqueles com poucas conexodes dentro de C. Em seguida calculamos o volume vc de
uma comunidade C a partir da equagdo vc = ). i, jeC Aij no qual ¢ definido como o ntimero de

arestas conectando vértices dentro de C, ou seja o numero 1 na matriz de adjacéncia A corresponde

a C. Com isso, chegamos a fungdo interna para calcular a CS, chamada score(C) = M(C) X wvc.

K'(0)

P(C) = X

ies (K'©+K" )"

)

Para a CF utilizamos a P(C), no qual kin(C) =2jeCAl_j e k?ut(C) =Zj$CAi]_

corresponde aos graus internos e externos dos nds pertencentes a comunidade C, e o pardmetro de

valor real e positivo a controla o tamanho das comunidades (BABAK, et al., 2013).

Graphs community_score community_fitness_pc modularity

0 girvan_newman + karate_club_graph 31.666310 17.765686 NaM
1 girvan_newman + complete_graph 9.000000 3.000000 NaM
2 girvan_newman + circular_ladder_graph 9.444444 4666667 NaN
3 girvan_newman + dorogovisev_goltsev_mendes_graph 19.528345 19.375000 NaM
4 girvan_newman + ladder_graph 10.888889 5.333333 NaM
5 girvan_newman + multilayered_graph 75.643414 12.142857 NaM
6 label_propagation_communities + karate_club_graph 31111111 2.000000 0.325115
7 label_propagation_communities + complete_graph 16.000000 5.000000 0.000000
8 label_propagation_communities + circular_ladde. . 9.000000 2.666667 0.240000
9 label_propagation_communities + dorogovisev_go... 26.632868 1.500000 0.367627
10 label_propagation_communities + ladder_graph 12.000000 3.333333 0.414062
1 label_propagation_communities + multilayered_g... 75.643414 12.142857 0.416895

Figura 1. Dataframe com as métricas CS, CF e Modularidade para diferentes grafos e métodos.

Foram implementadas as fun¢des CS e CF nos algoritmos de deteccdo de comunidades GN e
LP e em diferentes datasets usando o Colaboratory do Google que permite a escrita e execugao de
codigos em Python e, posteriormente, os resultados encontrados foram inseridos em um dataframe
da biblioteca Pandas como mostrado na Fig. 1. A fun¢do modularity disponibilizada na biblioteca
networkx ¢ calculada utilizando o LP, portanto, na coluna modularity possui valores NaN pois ndo ¢

possivel calcular a modularidade com GN.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES
Para avaliar as fungdes CS e CF e evidenciar qual delas melhor se correlaciona com a
Modularidade, foi utilizado a fun¢do .corr() da biblioteca Pandas que calcula a correlagdo de

colunas em pares, excluindo valores NA/nulos e retorna a matriz de correlagao que foi estruturada



em um mapa de calor representado na Fig. 2. Na correlagdo tem-se os limites de -1 e 1 que indicam
relacdes mais fortes entre as duas variaveis. Observando a correlacdo entre Community Score (CS),
community_fitness pc (CF) e Modularidade concluiu-se que a fungdo que mais se aproximou com a

Modularidade mesmo sendo uma correlacao baixa é a CF.
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Figura 2. Mapa de Calor da Matriz de Correlagdes.

4. CONCLUSOES

Este projeto possibilitou a avaliagdo de métricas de qualidade de comunidades de redes
complexas e comparagdo com a modularidade. Algoritmos projetados para encontrar comunidades
utilizando modularidade possuem alto custo computacional, portanto, métricas com custo
computacional baixo e boa correlacio com a modularidade favorecem a criagao de bons algoritmos
de detec¢ao de comunidades que podem ser aplicados a redes complexas maiores. Neste estudo
observou-se que a métrica CF foi a que mais se aproximou da modularidade mesmo obtendo baixa

correlacdo, em novas pesquisas outras métricas serdo estudadas tentando obter melhor correlagao.
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