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RESUMO: A detecgdo de comunidades é uma importante tarefa
de anélise de redes complexas que vem sendo estudada pela
academia e pela industria nos udltimos anos. Trata-se de um
problema de otimizagdo que tenta identificar grupos (comunidades)
de elementos altamente interligados em redes de grande porte.
A maioria dos algoritmos projetados até o momento para resolver
este problema concentra-se exclusivamente na topologia da rede
de entrada, ignorando qualquer informagcdo existente sobre o
contexto da aplicacdo. Neste artigo, propbe-se uma abordagem
de detecgdo de comunidades que leva em consideragdo tanto
informagbdes topolégicas quanto informagbes contextuais da
rede. Esta abordagem introduz o agrupamento de dados como
uma etapa prévia ao processo de detecgdo de comunidades, a
fim de identificar comunidades estruturalmente densas, coesas
e possivelmente sobrepostas. O artigo apresenta resultados
quantitativos e qualitativos obtidos em trés redes de natureza
distinta, ilustrando o potencial de aplicacdo da abordagem
proposta nos cenarios militar, civil e cientifico. Os experimentos
realizados mostram que a combinagéo de informagées contextuais
e topologicas das redes pode levar a particbes interessantes
formando comunidades de contetido coeso e Util.

PALAVRAS-CHAVE: Detecgcdo de Comunidades, Agrupamento
de Dados, Anélise de Redes Complexas, Redes Homogéneas,
Grafos com Atributos.

ABSTRACT: ABSTRACT: Community detection is an
important network analysis task that has been studied by
academy and industry.lt is an optimization problem that tries to
identify groups (communities) of highly interconnected nodes
in a network. Most algorithms designed so far to solve this
problem concentrate exclusively on the topological aspects
of the input network, ignoring any existing information about
the context of application. This article proposes a community
detection approach that takes both topological and contextual
information into consideration.This approach introduces
data clustering as a pre-processing step for the community
detection process in order to identify structurally dense,
cohesive and possibly overlapping communities. The article
also presents quantitative and qualitative results obtained
in three networks of different nature illustrating the potential
of application of the proposed approach in military, civil and
scientific scenarios. Experiments show that the combination of
contextual and topological information may lead to interesting
partitions with cohesive and useful content communities.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, academia e industria t€ém dedicado
grande atenc¢do a analise de redes complexas [1]. Uma rede
complexa é um multigrafo! altamente interconectado, pos-
sivelmente contendo atributos?, onde um vértice (nd) repre-
senta um item da rede (por exemplo, pessoa, pagina da Web,
produto, filme, foto, artigo, etc.) e uma aresta representa al-
gum tipo de associagdo entre os itens correspondentes (por
exemplo, amizade ou comunicagdo entre duas pessoas) [2].
O problema de detectar grupos de nés densamente interco-
nectados é uma importante tarefa de analise de redes comple-
xas conhecida como detec¢do de comunidades [3].

Inicialmente usada para identificar grupos de pessoas em
redes sociais, a detec¢do de comunidades tem sido aplicada
a uma ampla gama de areas, desde entdo [4]. Por exemplo:
(a) na Ciéncia da Web, para detectar clusters (grupos) de web
sites interconectados [5], [6]; (b) em sistemas de recomenda-
¢do, para aplicagdes de recuperagdo de informacéo ¢ comér-
cio eletronico [7], [8], [9]; (c) em Biblioteconomia e Ciéncia
da Informag@o, para a identificacdo e remogao de dados du-
plicados [10], [11]; (d) em Bioinformatica, para identificar
interagdes entre proteinas [12], [13]; (e) em aplicagdes de
seguranca como a descoberta de grupos virtuais de terroristas
e criminosos ocultos em redes sociais [14].

Em esséncia, a deteccdo de comunidades é um problema

de otimizacdo que tenta organizar os elementos em grupos
(comunidades), de forma a maximizar o numero de arestas
em um mesmo grupo e minimizar a quantidade de arestas em
grupos distintos [4]. No entanto, em muitas aplica¢des reais,
a estrutura topologica do grafo e os dados contextuais podem
ser importantes para encontrar comunidades estruturalmente
densas e coesas [15] [16].

Para ilustrar essa hipotese, considere o exemplo de uma
rede ficticia de coautoria de artigos cientificos descrita na
figura 1. Cada vértice representa um autor ¢ cada aresta re-
presenta um artigo escrito em parceria pelos autores por ela
conectados. Toda aresta tem um atributo com informagoes
contextuais, ou seja, o conjunto de palavras-chave usadas
para rotular o artigo. Do ponto de vista exclusivamente to-
pologico, a deteccao de comunidades possivelmente encon-
traria duas comunidades: uma com os vértices A, B, C e D;
e outra com os vértices E, F e G. Ambas as comunidades
seriam estruturalmente densas. Porém a primeira conteria au-
tores de artigos envolvendo palavras-chave distintas, o que
poderia representar interesses distintos. Por outro lado, se o
processo de deteccdo da comunidade pudesse também levar
em conta uma perspectiva contextual, poderia gerar trés co-
munidades sobrepostas®, tais como {A, B, C}, {B, C, D} e
{E, F, G}, que, além de estruturalmente densas, apresenta-
riam uma coesdo de conteudo. Segundo esta divisdo, mais
refinada que a primeira, cada comunidade agruparia autores

" Um multigrafo é um grafo onde dois nés podem ser conectados por muiltiplas arestas.
2Um grafo com atributos se caracteriza por apresentar atributos em nés e/ou arestas. Em geral, atributos contém informagées sobre o con-
texto da aplicagdo. Por exemplo, palavras-chave e data de publicagdo de um artigo, género e renda de uma pessoa, pre¢o de um produto,

coordenadas geograficas, efc.

3 Comunidades sobrepostas sdo aquelas que tém pelo menos um né comum. Comunidades ndo sobrepostas sao chamadas de comunida-

des disjuntas [5].
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que escreveram artigos com palavras-chave comuns carac-
terizando, assim, uma maior coeréncia entre os assuntos de
interesse dos elementos de cada grupo.

Diante do exposto, este artigo tem como objetivo pro-
por uma abordagem de detec¢do de comunidades que leva
em consideracdo tanto informagdes topologicas quanto in-
formagdes contextuais. Chamada de ComDet, a abordagem
proposta introduz o agrupamento de dados* como uma etapa
prévia ao processo de detecgdo das comunidades a fim de
identificar comunidades estruturalmente densas, de conteudo
coeso e possivelmente sobrepostas. O agrupamento de da-
dos garante a coesdo de contetido entre as informagdes dos
vértices e das arestas de cada comunidade detectada. Nos ex-
perimentos, avaliagdes qualitativas e quantitativas com trés
redes reais mostram que a combinagdo de dados contextuais
e topoldgicos pode levar a comunidades densas com conte-
udos semelhantes dentro de cada uma. As redes escolhidas
ilustram o potencial de aplicagdo da abordagem proposta nos
cenarios militar, civil e cientifico.

L
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Fig. 1 — Exemplo de comunidades detectadas em dois cenarios. As
linhas continuas em negrito representam comunidades identifica-
das sob um ponto de vista exclusivamente topologico. As linhas
tracejadas indicam comunidades detectadas diante da combinagao
dos pontos de vista topoldgico e contextual

Este texto contém outras cinco se¢des. A se¢do 2 resume
os conceitos basicos em detec¢do de comunidades. Na Se-
¢do 3 sdo apresentados trabalhos relacionados a detecgdo de
comunidades proximos a abordagem proposta neste artigo.
O detalhamento da abordagem proposta encontra-se na se-
¢do 4. A Secdo 5 expoOe e comenta os resultados obtidos nos
experimentos. Conclusdes e trabalhos futuros encontram-se
indicados na Se¢éo 4.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Esta secdo discute os conceitos relevantes para a com-
preensdo deste trabalho, a saber, a detecgdo da comunidade
¢ o agrupamento de dados. Também estdo descritas algumas
métricas de avaliagdo usadas nos experimentos.

2.1 Deteccdao de comunidades

Uma comunidade ¢ definida como um conjunto de sub-
grupos coesos de elementos de um conjunto de dados [4].
A deteccdo de comunidades em redes complexas ¢ a tarefa

de identificar grupos de vértices, na qual os vértices perten-
centes a um grupo especifico interagem uns com os outros
com mais frequéncia do que com vértices que estdo fora do
grupo [17]. A maioria dos algoritmos classicos na area de de-
tecgdo de comunidades ndo usa informagdes do dominio de
aplicagdo [18], [3], [19], [20], [21], que s@o importantes na
identificacdo efetiva de grupos. Entre os principais algorit-
mos classicos para detec¢do de comunidades estdo o Girvan-
-Newman e o LouvainC.

O algoritmo de Girvan-Newman ¢ um método hierar-
quico para detec¢ao de comunidades em redes homogéneas*
[22]. Esse método remove arestas gradativamente do grafo
original G. A ordem de remocéo dessas arestas segue o crité-
rio de centralidade por intermediacdo, . Para qualquer ares-
ta e € E, considere que B(e) retorna o niimero de caminhos
mais curtos entre o par de nds v e u € ¥ que contém e. Ao
passo que G ¢€ subdividido, a estrutura de suas comunidades
sdo expostas. As etapas deste algoritmo sdo resumidas pelo
seguinte algoritmo:

1) E<GE

2) Para cada e € E, calcule (e);

3)e , < argmax . B(e);

HECE-{e,,}

5) Para cada e € E afetado pela remogdo do e_ , recalcule
B (e);

6) Repita os passos 3 e 4 até E = @.

A execugdo do algoritmo acima produz gradualmente um
dendrograma, uma arvore na qual a raiz representa todos os
nés em G.V, e cada folha é um né de G. As comunidades
finais podem ser extraidas escolhendo um limiar de corte em
alguma profundidade do dendrograma.

O algoritmo LouvainC [21] ¢ um algoritmo de detec¢ao
de comunidade que lida com redes heterogéneas®. Este algo-
ritmo usa o conceito chamado de modularidade composta a
fim de avaliar a parti¢do de uma rede heterogénea em comu-
nidades. Dada uma rede heterogénea G, o LouvainC assume
que G = GMUG™U ... UGH, onde cada GP é uma sub-rede
que consiste em arestas do mesmo tipo. Na primeira etapa, o
algoritmo detecta comunidades em cada sub-rede separada-
mente. Assim, cada no6 pode ser atribuido a diferentes comu-
nidades de diferentes sub-redes. No segundo passo, o Lou-
vainC combina as parti¢des das sub-redes e obtém algumas
constantes. Cada constante € associada a um conjunto de vér-
tices que devem ficar juntos se esses forem atribuidos a uma
mesma comunidade em cada parti¢do. No terceiro passo, o
algoritmo usa as constantes derivadas anteriormente para
construir uma nova rede onde cada novo né representa um
grupo de nds que devem ser agrupados em conjunto. Dado
dois noés u e v da nova rede, cada nova aresta representa o
conjunto de atestas do grafico original que conecta os nos re-
presentados por u e v. Ent8o, o LouvainC otimiza a modulari-
dade composta, que ¢é descrita pela equagdo 1 (Q¥ representa
a modularidade em GV, mP1é o nimero de arestas em GV, m
¢ o numero total de arestas e L ¢ a parti¢cdo). O LouvainC ndo
leva em consideragao dados contextuais durante o processo.

s

]
ow = Y T—bl) W

y=1

4 O agrupamento de dados é uma tarefa de mineragao de dados que agrupa registros de dados de acordo com sua similaridade de contetido [3], [15].

SRedes que contém apenas um tipo de né e um tipo de aresta.
¢ Redes que contém nés de varios tipos de nés e/ou conexdes.
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2.2 Algoritmos de agrupamento

O agrupamento de dados pode ser definido como um
problema de otimizagdo, no qual o objetivo ¢ maximizar a
similaridade intra-grupo e minimizar a similaridade intergru-
pos [22], [23], de acordo com um critério predeterminado.
Abaixo encontra-se sumarizado o Affinity Propagation, o al-
goritmo de agrupamento de dados usado nos experimentos
deste artigo.

O Affinity Propagation (AP) [24] é um algoritmo de agru-
pamento que se baseia na ideia de passar mensagens entre os
pontos de dados. Considere um conjunto de elementos de um
conjunto de dados {x, X, ..., X_}. Esse algoritmo toma como
entrada uma matriz cujo elemento a(i, j) corresponde a simi-
laridade entre os pontos x, e X. A seguir, duas matrizes Ae R
sdo iterativamente atualizadas até a convergéncia. Na matriz
de responsabilidades R, o elemento r(i, k) indica o quanto o
elemento x, ¢ um representante adequado para o elemento
xi na matriz de disponibilidade A, o elemento s(i, k) indica
o qudo apropriado ¢ o elemento x, pode ser escolhido como
representante do elemento x.. A atualizacdo dos elementos
dessas matrizes ¢ feita por meio de equagdes 2, 3 e 4, apre-
sentadas a seguir.

r(i, k) «s(i, k) — max{a (i, k’) ,s(i, k3 ()
k %k

a(i, k)« min{(),r(k,k) + Z r;;zi({o,r(i,k)}} (3)

i'e {ik}

a(k, k)« Z max{O,r(i’, k)}

i #k

4)

Uma vez definidas as matrizes A ¢ R, o algoritmo encon-
tra os denominados exemplares, pontos para os quais o soma-
torio da disponibilidade com a responsabilidade ¢ um valor
positivo. Esses exemplares definem os grupos identificados
pelo AP: cada grupo ¢ composto pelo seu exemplar corres-
pondente e pelos pontos representados por este exemplar.

O AP difere dos algoritmos classicos de agrupamento
como o k-means e o k-medoids, uma vez que ndo requer que
a quantidade de grupos a ser formada seja fornecida como
entrada para a tarefa de agrupamento.

2.3 Métricas de avaliacao

Neste artigo, foram utilizadas trés métricas de avaliagdo
nos experimentos, a saber, modularidade, densidade e infor-
mag¢do mutua normalizada (NMI). Abaixo segue uma visdo
geral destas métricas.

Modularidade (M) mede a qualidade de uma determinada
parti¢do de uma rede [25], [26]. Especificamente, é definida
como a diferenca entre dois valores. O primeiro correspon-
de a fragdo de arestas da rede que conecta vértices na mes-
ma comunidade. O segundo ¢ o valor esperado da fragdo de
arestas em uma rede que conecta vértices dentro da mesma
comunidade. Se o nimero de arestas dentro da comunidade
ndo ¢ melhor do que aleatorio, entdo M = 0. Por outro lado,
os valores de M aproximando-se de 1 indicam forte estrutura
comunitaria.

Densidade (ou densidade interna) pode ser definida como
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o niimero de arestas, n_, em uma rede complexa R dividida
pelo o total do nimero de arestas possiveis, n.. O numero
total de arestas possiveis em uma rede R € obtido por n, =
(nx(n—1))/2, onde n € o nimero de vértices em R [27]. n_ esta
dividido por dois para evitar contar uma aresta duas vezes.
Com isso, densidade de uma rede R pode ser definida pela
equagdo 5.

n
Densidade(R) = —
nr

®)

A modularidade expressa como os nos das comunida-
des no conjunto de dados estdo conectados. Por outro lado,
a densidade indica a concentracdo das arestas nas comuni-
dades detectadas. Os altos valores dessas métricas indicam
que as comunidades detectadas concentram alto niimero de
arestas em grupos de nos altamente interligados, ou seja, uma
boa particéo.

Seguindo a metodologia apresentada em [28], utiliza-se
a medida de informagdo mutua (MI) para avaliar como dois
agrupamentos C e C’ sdo semelhantes ou diferentes. Esta
medida encontra-se definida na equagdo 6, onde: p(C) (resp.
pC,C ,.)) corresponde a probabilidade marginal associada a
comunidade C, (resp. probabilidade conjunta associada as
comunidades C, e Cj).

n

MI(C,C') = Z p(Ci,Cj) x log,

ciec.ciec

p(Ci,C))
p(Cy) x P(Cj) (6)

A medida de informagdo mutua normalizada (NMI),
versdo normalizada da MI, varia entre 0 e 1, e quanto maior o
seu valor, mais os dois agrupamentos C e C’ sdo semelhantes.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Varios algoritmos foram desenvolvidos para resolver o
problema de detecg@o da comunidades [25], [29], [30], [31],
[32], [33], [34], [35], [21], [36], [37], [38], [39], [40], [41],
[42], [43], [44], [45], [16], [46], [47]. A maioria deles se con-
centra exclusivamente nos aspectos topologicos da rede e
tenta maximizar o numero de conexdes em cada comunidade
¢ minimizar o numero de conexdes entre diferentes comuni-
dades. No entanto, algumas dessas iniciativas se concentra-
ram no uso de agrupamento de dados para detectar comuni-
dades em redes complexas e estdo intimamente relacionadas
com a abordagem proposta. Por exemplo:

* [16] divide o grafo em k grupos, de modo que cada grupo
contenha um subgrafo densamente conectado. Os autores
consideram que os vértices pertencentes a um dado grupo
possuem valores de atributos, isto é, ha informacdes de
dominio associadas a cada vértice. Diferente do presente
trabalho, a proposta feita em [16] ndo € capaz de encontrar
comunidades sobrepostas. Trata-se de uma limitagdo im-
portante, uma vez que diferentes vértices podem pertencer
a diferentes comunidades. Por exemplo, uma mesma pes-
soa pode pertencer a mais de uma comunidade.

« Em [38], os autores procuram detectar comunidades
adicionando um vértice & comunidade se seus atributos
apresentarem uma boa similaridade com os atributos dos
membros ja existentes na comunidade, levando em conta
também a sua conectividade. De forma analoga a [16], esse
trabalho também ndo detecta comunidades sobrepostas.
Além disso, o usuario precisa informar as comunidades
anteriormente existentes no conjunto de dados.
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* [47] propde RM-CRAG, um algoritmo de agrupamento de
grafos com atributos. Para um valor k dado pelo usuario,
0 RM-CRAG gera os top-k agrupamentos (possivelmente
sobrepostos), nos quais esses agrupamentos sdo distintos
uns dos outros (ndo redundantes). RM-CRAG néo trata
de atributos nas arestas, diferentemente da abordagem
proposta pelo presente artigo. Esta é uma limitagdo im-
portante, pois, de forma similar ao exemplo da figura 1,
muitas redes contém atributos sobre a aplicagdo vincula-
dos as arestas.

4. ABORDAGEM PROPOSTA

Esta se¢do descreve conceitualmente os passos da abor-
dagem proposta (ComDet) ¢ resume as principais caracteris-
ticas do prototipo implementado.

4.1 Descricao conceitual

Toda rede fornecida como entrada para a ComDet deve
ser um multigrafo homogéneo com atributos, representado
por sua instincia e seu esquema. Enquanto o esquema da
rede contém meta-dados que indicam os tipos de vértice
e de aresta e os atributos contidos no grafo, a instancia de
rede contém os dados em si. As Figuras 2(a) e 2(b) ilustram,
respectivamente, o esquema ¢ a instancia de uma rede hi-
potética de coautoria de publicacdes. Neste trabalho, foram
adotados os diagramas de classe e objeto da UML para rep-
resentar o esquema e a instancia das redes, respectivamente.

Conceitualmente, a abordagem proposta possui seis eta-
pas principais que estio representadas graficamente na figura
3 e descritas a seguir.

* ARTIGO
PALAVRA-CHAVE

(a}

| P1: ARTIGO |

7 | PALAVRA-CHAVE = {P1, P2} ‘

Al AUTOR A2 AUTOR

NOME = AUTHOR A NOME = AUTHCR B
IDADE = 34 1 IDADE = 41

————————————

[}
Voo P2: ARTIGO

Y PALAVRA-CHAVE = {P5, P4}

A3 s AUTOR Y

NOME = AUTHOR C Y _
IDADE = 30 i P3: ARTIGO

PALAVRA-CHAVE = {P1, P3}

(b)

Fig. 2 — Representacdes de Rede — Exemplo de uma rede de
coautoria de publicagdes: (a) Esquema - Diagrama de Classe; (b)
Instancia - Diagrama de Objetos.
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Etapa 3 : Geracao do Regist ot de dados.
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e dados | para agrupamento

— —

Etapa 4 : Agrupamento de
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f@ e " [
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7 Unified Modeling Language.

*

/"’ ﬁ“‘\l I{/"’ N I,/"" ™,
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\. Gj/l N GE/] \ GE/]

Fig. 3 — Etapas do ComDet: Visdo Geral do Processo.

» Configuragdo - Esta etapa permite ao usuario escolher

quais atributos devem ser considerados pelo processo de
agrupamento. Cabe ressaltar que tal escolha tem influéncia
direta no conteudo das comunidades que sdo identificadas
durante o processo. Depende, portanto, dos interesses do
dominio da aplicagdo.

Pré-Processamento - Esta etapa compreende diversas ati-
vidades de preparagdo de dados feitas antes do processo de
agrupamento e que podem incluir, por exemplo, a normali-
zagdo e a codificagdo de dados da rede.

Geragdo do Registro de Dados - Esta etapa converte a re-
presentacdo de grafo em uma estrutura relacional. Cada par
(vértice v, aresta a) é convertido em um registro de dados
que contém os atributos tanto de v quanto de a que tenham
sido escolhidos pelo usuario na etapa de Configuragdo. A
Tabela 1 ilustra o efeito desta conversdo aplicada ao exem-
plo da Figura 2(b). Considere que os atributos escolhidos
na primeira etapa tenham sido idade e palavras-chave.
Agrupamento de Dados - Esta etapa é responsavel por se-
parar os registros de dados em grupos de registros simi-
lares c.. O resultado desta etapa ¢ uma colegio de grupos
{c.}. Embora qualquer algoritmo de agrupamento possa,
em principio, ser aplicado aqui, foi utilizado o algoritmo
Affinity Propagation (seggo 2.1).

Reconstrucio do Grafo - Para cada grupo c, identificado na
etapa anterior, esta etapa restaura as conexdes entre todos
os pares de nds de ¢, que existem no grafo original. Assim,
o grafo resultante G, é um subgrafo da rede original que
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compreende vértices e arestas com atributos que comparti-
lham contetidos semelhantes.

* Detecg¢do de Comunidade - Esta etapa ¢ aplicada a cada
grafo reconstruido G, a fim de identificar subgrafos G, for-
temente conectados (comunidades detectadas em G,). Na
figura 3, CD , denota o conjunto de G, de G. Cabe ressaltar
que CD,. corresponde a partigdo identificada pela Com-
Det, onde CD_ = CD_ U ... U CD,_. De forma anadloga
ao descrito em relacdo a etapa de agrupamento de dados,
qualquer algoritmo de deteccdo de comunidades pode ser
aplicado neste ponto. A escolha de qual algoritmo devera
ser aplicado cabe ao analista de dados responsavel.

Tabela 1: Resultado da etapa de geracdo de registros de dados
aplicada sobre o exemplo da figura 2, considerando que os atribu-
tos escolhidos tenham sido idade e palavras-chave

Record Id Idade Palavra-Chave
1 34 {P1, P2}
2 41 {P1, P2}
3 34 {P3, P4}
4 41 {P3, P4}
5 34 {P1, P3}
6 30 {P1, P3}

4.2 Protétipo

O protétipo da ComDet foi codificado em Python®. Foram
utilizadas as APIs do Scikit-Learn [48] ¢ NetworkX [49] para
desenvolver os médulos de aprendizado de maquina e de aces-
so as estruturas de grafos, respectivamente. Os grafos instancia
e esquema foram codificados em um formato XML’ especifico
chamado DyNetML [50].

Os algoritmos de agrupamento de dados ¢ de deteccdo de
comunidades adotados foram o Affinity Propagation [24] e
Girvan-Newman [3], respectivamente. A escolha desses al-
goritmos foi devido ao fato de que eles ndo exigem que o
usuario informe a quantidade de grupos / comunidades como
entrada.

5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Inicialmente, esta se¢do descreve o método utilizado para
avaliar o desempenho da ComDet. Descreve também as re-
des utilizadas nos experimentos e os resultados obtidos em
cada caso.

5.1 Processo de validacao

O processo de avaliagdo comparou os resultados da Com-
Det com os resultados obtidos por outros dois algoritmos:
Girvan-Newman [3] e LouvainC [21]. Como exposto na Se-
¢do 2, o primeiro ¢ um algoritmo de detec¢ao de comunidade
que se baseia unicamente na topologia da rede. O segundo ¢é
um algoritmo de detec¢do de comunidades que utiliza como
base informagdes disponiveis sobre o contexto da aplicagéo.
A Figura 4 descreve o processo de avaliagao adotado.

Na primeira etapa, cada rede foi submetida aos trés algo-
ritmos e cada um deles detectou comunidades. Girvan-New-
man e LouvainC geraram um conjunto de comunidades cada

8 eu cddigo estd disponivel para download em https://goo.gl/Rfuwrf.

9 https://www.w3.org/XML/
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(chamado GN e LC,_, respectivamente). A ComDet também
gerou um conjunto de comunidades, chamado CD_ , onde
CD.=CD, U..UCD,.

Essas comunidades foram processadas na segunda etapa
para uma analise quantitativa. Esta etapa calculou trés mé-
tricas de avaliagdo: modularidade, densidade e informagéo
mutua normalizada (NMI). As duas primeiras foram aplica-
das separadamente a cada conjunto de comunidades gerado
pelos trés algoritmos. A modularidade expressa como os vér-
tices das comunidades do conjunto estavam conectados ¢ a
densidade indica a concentrag@o de arestas nas comunidades
detectadas. Valores elevados dessas métricas indicam que as
comunidades detectadas concentram um numero elevado de
arestas em grupos de vértices altamente interligados, isto ¢,
em termos topologicos, uma boa parti¢ao. Por outro lado, a
NMI expressa similaridade entre dois conjuntos de comuni-
dades. Tal métrica foi util para mensurar o quanto as comu-
nidades detectadas pela ComDet foram distintas em relagéo
as comunidades identificadas pelos outros dois algoritmos.
Os valores de NMI entre dois conjuntos de comunidades va-
riam de 0 (sem similaridade) a 1 (correlagdo perfeita). Cabe
destacar que a NMI entre os conjuntos de comunidades gera-
das pelo Girvan-Newman ¢ pelo LouvainC néo foi calcula-
da, uma vez que os experimentos ndo tinham como objetivo
comparar os dois algoritmos entre si.

A terceira etapa compreendeu uma analise qualitativa das
comunidades detectadas. Foi realizada por um usuario que
pesquisou padrdes que representavam algum tipo de coerén-
cia entre os dados agrupados em cada comunidade.

¥
| Girvan-Newman | |Louvianc| 1° Estagio

N _—x

. L 3
: CD GN GN G

= o

—

€D G1 LC G
N v v ¥
| Analises |
[}
Analise " .. [ Analise 5 .
Quantitativa |2 Estagio Qualitativa 3° Estagio
¥ v
Resultados 5 Resultados [
Fig. 4 — Visdo Geral do Processo de Avaliacdo e Comparagéo dos
Resultados.
5.2 Redes

A fim de ilustrar a dualidade de aplicagdo da abordagem
proposta, foram selecionadas trés redes para realizar os expe-
rimentos, sendo uma de natureza militar, uma pertencente ao
contexto cientifico ¢ a terceira originada em um cenario civil.
As trés encontram-se disponiveis na web para download:
 Militarized Interstate Dispute (MID) - Este conjunto de da-
dos contém informagdes sobre conflitos entre varios paises
que ocorreram de 1816 a 2010 [51]. O esquema simplifica-
do do MID ¢ apresentado na Figura 5.

+ ArXiv - E um repositério de artigos cientificos de vérias
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areas de conhecimento e que podem ser acessados onli-
ne'. Tal repositorio inclui informagdes sobre coautoria e
palavras-chave de artigos (ver esquema da rede ArXiv na
Figura 6). Nos experimentos foram considerados autores
e artigos publicados de 1994 a 1997 em cinco segdes de
Fisica: astrofisica, matéria condensada, relatividade geral e
cosmologia quantica, fisica de alta energia fenomenologia
e fisica de alta energia - teoria.

* Enron Email Dataset (Enron) - Este conjunto de dados
contém e-mails gerados pelos funcionarios da Enron Cor-
poration e adquiridos durante a investigagdo apos o co-
lapso da empresa [52]. Os dados contextuais disponiveis
neste conjunto de dados estdo no formato textual. A Figura
7 apresenta o esquema da Enron.

* A tabela 2 fornece algumas informagoes estatisticas sobre
esses conjuntos de dados.

CONFLITO
NOME ANO
PIB FATALIDADE
INFLAGAO HOSTILIDADE
POPULAGAC
LAT
LONG "

Fig. 5 — Esquema do conjunto de dados MID.

artigo

Artigo

Ano
Palavras chaves

Fig. 6 — Esquema do conjunto de dados ArXiv.

Emailentre
" Email-entre
o Texto
Funcionario

[dCamp
Mome

Fig. 7 — Esquema do conjunto de dados Enron.

Tab 2: Estatisticas sobre os conjuntos de dados utilizados nos

experimentos
Conjunto de Dados Nos Atestas (;Z?S;iaen:t;?f
MID 2.779 16.544 0,644
ArXiv 902 8.422 0,521
Enron 158 7.139 0,493

5.3 Experimento 1: rede MID

Neste experimento, a ComDet foi configurada para con-

1 http://export.arxiv.org/
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siderar trés atributos contextuais: latitude, longitude ¢ o nl-
mero de mortes (fatalidade). Na etapa de pré-processamento,
esses atributos foram normalizados.

A Figura 8(a) apresenta os resultados quantitativos obti-
dos pela ComDet (CD,), pelo Girvan-Newman (GN,,) e pelo
LouvainC (LC,) no experimento com a rede MID. O con-
junto de comunidades identificado pela ComDet apresentou
uma modularidade superior as dos conjuntos identificados
pelos outros algoritmos. As comunidades identificadas pela
ComDet apresentaram uma densidade superior as das identi-
ficadas pelo algoritmo Girvan-Newman e bem proxima das
obtidas pelo algoritmo LouvainC. Tais fatos s@o evidéncias
de que a ComDet foi capaz de identificar melhores parti¢des
do que os dois algoritmos de base estritamente topologica. Os
valores médios de NMI proximos de 0,7 e 0,45 mostram que
as comunidades detectadas pela ComDet foram bem diferen-
tes das detectadas pelo Girvan-Newman e pelo LouvainC.
Isso significa que os atributos contextuais considerados pela
abordagem proposta influenciaram o processo de detecgao e
levaram a comunidades estruturalmente distintas das detecta-
das pelos algoritmos exclusivamente baseados em topologia.

Do ponto de vista qualitativo, os algoritmos Girvan-
-Newman e LouvainC identificaram comunidades disjuntas e
que incluiram paises de continentes diferentes. Por exemplo,
ambos colocaram os EUA em comunidades com a Turquia e
a Grécia, e com o Ird e o Iraque. Por outro lado, as comuni-
dades detectadas pela ComDet dividiram os paises de acordo
com seu continente (ou seja, paises geograficamente proxi-
mos). Consequentemente, nos resultados obtidos com a abor-
dagem proposta, os EUA s6 apareceram em comunidades de
paises do continente americano. Claramente, esses resultados
foram influenciados pelos atributos contextuais de latitude e
longitude usados pela ComDet no experimento.

1. 5.4 Experimento 2: rede arXiv

Neste experimento, foram usadas as palavras-chave dos
artigos como informacdes contextuais. Com tais dados, fo-
ram construidas: primeiro, uma matriz TF-IDF associando
artigos com palavras-chave e, em seguida, uma matriz de si-
milaridade (entre os artigos). Essa ultima foi a entrada para a
etapa de agrupamento de dados.

Conjunto Densidade Modularidade | NMI GN, | NMI LC,
CD, 0,42 0,26 0,70 0,45
GN, 0,19 0,11 1,00 -
LC, 0,45 0,15 - 1,00

Conjunto Densidade Modularidade | NMI GN, |NMILC,
CD, 0,80 0,85 0,93 0,93
GN, 0,82 0,90 1,00 -
LC, 0,83 0,91 - 1,00

Conjunto Densidade Modularidade | NMIGN, |NMILC,
CD, 0,37 0,59 0,53 0,63
GN, 0,47 0,32 1,00 -
LC, 0,45 0,64 - 1,00

Fig. 8 — Resumo dos resultados quantitativos dos experimentos nas
redes: (a) MID; (b) ArXiv; e (¢) Enron.
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Sob o ponto de vista quantitativo, os resultados produ-
zidos pela ComDet ficaram bem proximos aos produzidos
pelos outros dois algoritmos, conforme mostra a Figura 8(b).
No entanto, cabe chamar a aten¢do para um dos conjuntos
produzidos pela ComDet (CD ). Ele foi o que apresentou
menor valor de NMI (0,92) e maiores valores de densida-
de (0,88) e modularidade (0,96). Ou seja, retratou uma boa
particdo do ponto de vista topoldgico, além de uma maior
dissimilaridade em relag@o aos conjuntos identificados pelos
algoritmos baseados exclusivamente em topologia.

Ao analisar esse mesmo conjunto de comunidades sob
uma perspectiva qualitativa, é possivel observar que a Com-
Det foi capaz de identificar comunidades de autores que,
além de possuirem interesses (palavras-chave) comuns, tam-
bém publicaram artigos em coautoria. Como artigos de areas
comuns normalmente compartilham palavras-chave comuns,
o processamento da ComDet foi certamente influenciado
pelo uso das palavras-chave como atributos contextuais.

5.5 Experimento 2: rede ENRON

Neste experimento, a ComDet foi configurada para consi-
derar as informages textuais disponiveis no contetido dos e-
-mails. O pré-processamento de tais conteudos exigiu fokeniza-
¢do, remogdo de palavras de parada (stopwords) e identificacdo
de radicais [53]. Subsequentemente, matrizes de TF-IDF e de
similaridade foram construidas e utilizadas pela ComDet.

Em termos quantitativos, a ComDet detectou um conjunto
de comunidades, com densidade e modularidade proximas das
apresentadas pelos conjuntos de comunidades identificados pelo
Girvan-Newman e pelo LouvainC. Entretanto, baixos valores
de NMI mostram que as comunidades detectadas pela ComDet
foram diferentes das detectadas pelos outros algoritmos.

Da mesma forma que nos demais experimentos, os atributos
contextuais considerados pela abordagem proposta influencia-
ram o processo e levaram a comunidades estruturalmente dis-
tintas das detectadas pelos algoritmos exclusivamente baseados
em topologia. Isso pode ser ilustrado, sob o ponto de vista qua-
litativo, pelas nuvens de palavras das Figuras 9, 10 ¢ 11. Cada
uma delas foi extraida de uma comunidade identificada pela
ComDet. Cada comunidade apresentou uma tematica (interes-
se) predominante no grupo, porém distinta das tematicas dos
demais grupos. Palavras como comission, market, price, rate,
entre outras presentes na Figura 9 sdo comuns e frequentes nas
discussdes de negociagdes e finangas. A figura 10 mostra termos
usuais entre pessoas do setor de Tecnologia da Informagao (TT)
como data, system, group, offsite, video, information, identity,
entre outras. Da mesma forma, a Figura 11 indica termos fre-
quentes tipicos de setores de logistica onde as preocupagdes
com datas e prazos sdo criticas. Por exemplo: Nov, Jan, Feb,
Oct, Dec (mengdo aos meses do ano), confirmations, manage-
ment, state, entre outras.

IS0

c:apac i tYprlcé'l_'_""ﬁ

discuss

Fig. 9 — Nuvem de palavras extraida de uma comunidade detectada
pela ComDet na Rede Enron: negociacdes e discussdes financeiras.

electri
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Fig. 10 — Nuvem de palavras extraida de uma comunidade detecta-
da pela ComDet na Rede Enron: problemas de TI.

Fig. 11 — Nuvem de palavras extraida de uma comunidade detecta-
da pela ComDet na Rede Enron: logistica, gerenciamento e prazos.

6 CONcCLUSAO

A detecgdo de comunidades ¢ uma importante tarefa de andli-
se de redes complexas que tem sido investigada nos ultimos anos
tanto pela academia quanto pela indstria. £ um problema de oti-
mizagdo que tenta identificar grupos (comunidades) de nos alta-
mente interligados nas redes. Varios algoritmos tém sido propos-
tos para detectar comunidades. A maioria deles esta restrita ao uso
de informagdes topoldgicas. No entanto, apesar da reconhecida
importancia dos dados contextuais para o problema de detec¢do
de comunidades, poucas iniciativas investigaram o uso desse tipo
de informagdo para identificar grupos coesos de noés conectados
que compartilhem contetidos comuns.

Neste artigo, foi proposta uma abordagem de detecgao de co-
munidades que leva em consideragio tanto informagdes topologi-
cas quanto contextuais. Esta abordagem introduz o agrupamento
de dados como uma etapa de pré-processamento para o proces-
so de detec¢do da comunidade a fim de identificar comunidades
estruturalmente densas, coesas e possivelmente sobrepostas. Tal
abordagem permite ao analista humano selecionar as informagoes
de contexto consideradas relevantes sob a perspectiva da aplica-
¢do e que devem ser utilizadas no processo. Resultados quanti-
tativos e qualitativos obtidos nos experimentos com trés redes
de diferentes cenarios (militar, civil e cientifico) mostram que,
de fato, a combinaggo de informagdes contextuais e topologicas
pode levar a parti¢des interessantes formadas por comunidades de
conteudo coeso, diferentemente das abordagens tradicionais cujo
processo de detecgdo de comunidades ¢ puramente topologico.
Pelos experimentos realizados, foi possivel também perceber a
relagdo entre os atributos contextuais selecionados e o contetido
das comunidades identificadas pela ComDet.

Como trabalho futuro, planeja-se estender a abordagem pro-
posta para lidar com redes heterogéneas. Redes heterogéneas es-
tdo cada vez mais frequentes no dia a dia e se caracterizam por
conter diferentes tipos de elementos e diferentes tipos de conexdes
entre eles. Também pretende-se aplicar a abordagem proposta no
problema de predigdo de links. Tal problema consiste em procurar
prever se elementos nao conectados em uma rede se ligardo no fu-
turo. Acredita-se que prever links a partir de comunidades coesas
possa tornar o processo preditivo mais preciso. Além do exposto,
novos experimentos aplicando a abordagem proposta em outras
redes complexas também deverdo ser executados.
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