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Resumo

A topologia de uma rede social e o aspecto temporal das interagoes entre um par de
vértices indicam a forca do relacionamento entre eles e permitem classifica-lo. Por
exemplo, um relacionamento pode ser classificado como persistente e forte com base,
respectivamente, na regularidade com que as interacoes ocorrem e no nimero de vi-
zinhos em comum do par de vértices envolvido. Por outro lado, um relacionamento
raro e fraco é, em geral, aleatorio e causa ruido em uma rede social, ocultando a es-
trutura mais significativa da rede e impedindo uma anéalise precisa. Nesta dissertacao,
propomos um arcabougo para preprocessamento de dados de redes sociais que explora
propriedades temporais e topologicas de suas sequéncias de interagoes reais e sintéti-
cas para melhorar a deteccao de comunidades estaticas por algoritmos existentes. Ao
remover relacionamentos aleatérios, verificamos por meio de multiplas fontes de evi-
déncia que, em mais de 80% dos casos, as redes sociais convergem para uma topologia
com relacionamentos mais puramente sociais e estruturas de comunidade com maior

qualidade.
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Abstract

The topology of a social network and the temporal aspect of the interactions between
a pair of vertices indicate the strength of the relationship between them and allow to
classify it. For example, a relationship can be classified as persistent and embedded
based, respectively, on the regularity with which interactions occur and on the number
of common neighbors of the pair of vertices involved. On the other hand, a rare and less
embedded relationship is generally random and represents noise in a social network,
hiding the most significant structure of the network and preventing an accurate analy-
sis. In this dissertation, we propose a framework to handle social network data that
exploits temporal and topological features of its sequences of real and synthetic inte-
ractions to improve the detection of static communities by existing algorithms. By
removing random relationships, we verified by means of multiple sources of evidence
that in more than 80% of the cases, the social networks converge to a topology with

more purely social relationships and higher quality community structures.

1X



Lista de Figuras

1.1

2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

4.6
4.7

4.8
4.9
4.10
4.11
4.12

Exemplo de como o ruido pode afetar a deteccao de comunidades . . . . . 4
Diferentes representacoes de uma mesma rede social . . . . . . . . ... .. 7
Forca dos lacos modelada pela topologia de rede social . . . . . . . .. .. 13
Visao geral do arcabougo que obtém uma rede filtrada estatica . . . . . . . 22
Exemplo de uma rede de relacionamentos classificados . . . . .. ... .. 25
Detalhamento da coleta de evidéncias sobre a eficidcia do arcabougo . . . . 27
Exemplo de constru¢ao da matriz de consenso para a rede High School . . 30
Estrutura darede APS . . . . . . . . ... 36
Similaridade entre o ground truth e as comunidades detectadas na rede APS 37
Classes de relacionamento ao final de cada iteracao da filtragem . . . . . . 40
Modularidade das comunidades para diferentes versoes da mesma rede . . 41

Conjunto de vértices, arestas e comunidades e a medida de modularidade
da rede Dartmouth em diferentes etapas da filtragem de relacionamentos . 42
Condutancia da rede APS para diferentes tamanhos de comunidade. . . . . 43

Ganho em similaridade entre as comunidades detectadas e as comunidades

funcionais nas redes reais que possuem ground truth . . . . . . .. ... .. 45
Layout estrutural da rede arXiv (Force Atlas) . . . . . ... ... ... .. 46
Similaridade entre comunidades detectadas e o ground truth da rede APS . 47
Ganho em similaridade entre as comunidades detectadas nas redes reais . . 48

Ganho em similaridade entre as comunidades detectadas nas redes simuladas 50
Ganho em similaridade entre as comunidades detectadas e as comunidades

funcionais (ground truths) nas redes simuladas . . . . . ... ... ... .. 50



Lista de Tabelas

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

Algoritmos para detecgao de comunidades. . . . . . . .. ... 26
Configuragoes do Gerador de Mobilidade . . . . . . .. ... .. ... ... 31
Caracterizagao das redes sociais. . . . . . . . . . . . ... L. 33
Comunidades reais da rede APS. . . . . . . ... ... ... ... ..., 35
Medidas de modularidade da rede APS. . . . . . ... ... .. ... ... 35
Classe atribuida a um relacionamento considerando o valor de cada aspecto 38
Percentual de mudanca nas métricas sobre as redes sociais. . . . . . . . .. 39
Alteragao no namero de comunidades das redes apés a remogao do ruido . 43
Comparacao entre técnicas de deteccao de comunidade na rede APS. . . . 45

Percentual de evidéncias que indicaram melhoria na deteccao de comunidades 49

x1



Sumario

Agradecimentos vi
Resumo viii
Abstract ix
Lista de Figuras X
Lista de Tabelas Xi
1 Introducao 1
1.1 Motivacao . . . . . . . . e 1
1.2 Objetivos e Contribuigoes . . . . . . . . .. ... 5
1.3 Organizacao da Dissertacao . . . . . . . . . . . . ... ... 5
2 Fundamentos e Trabalhos Relacionados
2.1 Conceitos Basicos sobre Grafos . . . . . . ... .. ... ... .....
2.2 Redes Sociais . . . . . . . .
2.3 Trabalhos Relacionados . . . . . . . .. .. ... ... ... ...... 10
2.3.1 Deteccao de Comunidades . . . . . . ... ... ... .. .... 10
2.3.2 Deteccao de Comunidades Temporais . . . . . . .. .. ... .. 12
2.3.3 Forca dos Lacos e o Aspecto Temporal . . . . . ... ... ... 12
2.3.4 Remocao de Ruido em Redes Sociais . . . . . ... .. ... .. 15
2.3.5 Avaliagdo da Estrutura de Comunidade . . . . . . . .. ... .. 16
3 Arcabouco Proposto 22
3.1 Ruidos . . . . . . 24
3.2 Deteccao de Comunidades . . . . . . . .. ... 25
3.3 Estratégias de Avaliacao . . . . . . . . .. ... 27

patl



4 Resultados Experimentais

4.1 Caracterizagao das Redes Utilizadas

4.2 Classificaggo . . . . . . . . ..

4.3 Melhoria na Deteccao de Comunidades . . . . . . . .. ... ... ...

4.3.1 Evidéncias Estruturais

4.3.2 Evidéncias Funcionais

4.3.3 Evidéncias Relativas a um Baseline . . . . . . . . . . . ... ..
4.3.4 Analise Geral das Evidéncias de Melhoria. . . . . . . . . . . ..

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Referéncias Bibliograficas

xlil

32
32
36
39
40
45
48
49

52

55



Capitulo 1

Introducao

A modelagem de uma rede real como um grafo foi primeiramente apresentada no artigo
de Leonhard Euler |Euler, 1736] que no século XVII demonstrou nio haver solucao
para o problema de atravessar as sete pontes de Konigsberg, sem repetir nenhuma
delas. Desde entao, diversas areas do conhecimento cientifico abordam problemas reais
utilizando a teoria de grafos para modelar e propor solugoes para diversos tipos de
sistema |Barabési & Posfai, 2016; Barrat et al., 2008; David et al., 2010].

Dentre os diversos tipos de sistema, as redes sociais também podem ser modeladas
como um grafo, em que os vértices representam pessoas e as arestas algum tipo de
relacionamento entre essas pessoas. Uma aresta pode indicar, por exemplo, se duas
pessoas sao amigas, se trabalham no mesmo local, se tém interesses em comum ou se
colaboraram em um projeto de pesquisa. A definicao das arestas é normalmente feita
a partir do historico de interacoes entre pares de pessoas, que pode ser composto por
ligacoes telefonicas, troca de e-mails, coautoria de artigos cientificos, encontros, etc.
Dessa forma, o historico dessas interagoes pode indicar relacionamentos de diferentes
intensidades e diferentes naturezas, sendo fundamentais na constituicao topologica da

rede e na sua evoluc¢ao temporal [Holme, 2015; Moreno, 1953|.

1.1 Motivacao

Apesar das redes sociais serem, por definicao, representacoes estaticas, os relaciona-
mentos entre as pessoas que compoem tais redes podem mudar ao longo do tempo,
por exemplo, duas pessoas que nao sao amigas hoje podem ser no futuro. Contudo,
pode-se estimar quais sao os relacionamentos reais e atuais de uma rede social olhando
apenas para seu historico de interagdes |David et al., 2010]. Formalmente, as redes

sociais podem se alterar estruturalmente se os padroes nas interagoes entre seus mem-
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1.1. MOTIVAGAO 2

bros se alterarem ao longo do tempo. Nesse cenario dindmico, um grafo estéitico nao é
adequado para representé-las [De Domenico et al., 2015; He & Chen, 2015; Kostakos,
2009; Orke et al., 2013]. Assim, essas redes dinAmicas podem ser representadas por
um grafo temporal ou por uma sequéncia de grafos, em que os vértices representam as
pessoas e as arestas sao definidas em fungao do histérico recente de suas interagoes.

Sobre representagoes de redes como essas, estaticas ou dinadmicas, sao diversas
as aplicagoes e nesta dissertacao abordamos a detec¢ao de comunidades. O problema
de deteccao de comunidades é amplamente estudado no contexto das redes sociais,
por exemplo, para a mitigacao de doencas infecciosas em escolas pela identificacao
dos estudantes e professores que, por algum motivo, se reinem no mesmo espago ao
mesmo tempo [Gemmetto et al., 2014; Nunes et al., 2017]. A detec¢ao de comunidades
de pesquisadores que trabalham em uma mesma area de pesquisa [Alves, 2013] é outro
exemplo muito importante, para a comunidade cientifica e para a sociedade em geral.

A abordagem usual para detectar comunidades em redes sociais funciona da se-
guinte maneira. Primeiro, um grafo estatico representando os relacionamentos sociais
entre as pessoas ¢ dado como entrada. Depois, um algoritmo processa a rede e retorna
subconjuntos dos vértices, muitas vezes disjuntos, correspondentes as comunidades de-
tectadas na rede. Para o caso em que apenas o histérico de interagoes é conhecido,
a abordagem mais comum é gerar um grafo estatico agregado a partir delas e depois
executar o processo mencionado acima [Holme & Saraméki, 2012; Lancichinetti et al.,
2009; Mucha et al., 2010; Nicosia et al., 2013]. O problema dessa abordagem é que, se os
padroes de interagao variarem muito ao longo do histoérico ou se a funcao de agregagao
nao for acurada, as comunidades detectadas poderao nao refletir a realidade.

Muitos estudos sobre deteccao de comunidades usam grafos estaticos devido a
maior dificuldade de considerar o aspecto temporal [Greene et al., 2010; Holme, 2015].
No entanto, em sua maioria, os sistemas nao sao realmente estaticos [Holme, 2015; Orke
et al., 2013], o que significa que ndo considerar o aspecto temporal pode causar perda
de informacao em relagao a ordem e proximidade das interac¢oes, ou seja, o padrao de
evolugao da estrutura da comunidade é perdido |Greene et al., 2010]. Portanto, essa
simplificagao pode gerar relacionamentos sociais que sao deslocados temporalmente, o
que pode levar a erros na participacao de individuos em suas respectivas comunidades.

Por exemplo, considere um grupo de pessoas que nao se conhecem e trocam mui-
tos e-mails em um tnico dia, mas depois nao se comunicam novamente. Agora, consi-
dere um outro grupo de pessoas que trocaram essa mesma quantidade de mensagens,
mas de forma regular ao longo do histérico de interagoes. Se a funcao de agrega-
¢ao considerar unicamente o total de mensagens trocadas entre duas pessoas, entao

esses relacionamentos terao a mesma intensidade no grafo estatico agregado, embora
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eles sejam significativamente diferentes entre si. Apesar dos relacionamentos entre os
membros de ambos os grupos terem a mesma topologia quando se considera um grafo
estatico agregado, a dimensao temporal permite diferenciar esses relacionamentos e,
consequentemente, a estrutura da comunidade envolvendo esses grupos de pessoas.

De fato, as redes formadas pela agregacao de interagoes estao sujeitas a uma
grande variedade de ruidos. Isso significa que uma aresta no grafo estatico agregado
pode ser, na verdade, fruto de interagoes aleatorias entre pares de pessoas. Interacoes
aleatorias referem-se as interacoes entre pares de individuos que muito provavelmente
nao irao interagir novamente. Este é o caso de e-mails enviados para um endereco
errado ou quando um contato ¢ adicionado apenas devido as facilidades oferecidas por
uma midia social [Abufouda & Zweig, 2015|. A aleatoriedade também esta associada
a interagoes efémeras como, por exemplo, encontros ocasionais ou coautorias de artigos
entre pesquisadores com interesses distantes.

Um grande desafio do problema de deteccao de comunidades esta na dificuldade
de avaliar os métodos propostos [Almeida et al., 2011, 2012; Fortunato, 2010; Yang &
Leskovec, 2015|. Parte dessa dificuldade reside no fato de que ainda nao existe uma
defini¢ao universalmente aceita para o conceito de comunidade [Abrahao et al., 2012;
Fortunato, 2010; Palla et al., 2005] e para a qualidade de uma comunidade [Hric et al.,
2014; Rossetti & Cazabet, 2017|. Por outro lado, considerando comunidades reais, uma
propriedade fundamental compartilhada por diferentes defini¢coes é a presenca de relaci-
onamentos sociais mais fortes dentro da comunidade do que fora dela e que geralmente
se mantém ao longo do tempo [David et al., 2010; He & Chen, 2015; Kivel4 et al., 2014;
Kossinets & Watts, 2006|. Isso motiva o uso da dimensao temporal para complemen-
tar o conjunto de propriedades que permitem avaliar os relacionamentos. Além disso,
as propriedades topoldgicas e temporais sao universais, ou seja, sao independentes de
outras propriedades especificas de cada dominio.

Assim, a ideia principal desta dissertacao é analisar o problema de detec¢ao de
comunidades a partir de sequéncias de interagoes. Nesse contexto, nossa hipotese
principal é que o grafo estatico agregado, quando construido sem cuidado a partir dessas
interacoes, contém diversos relacionamentos que sao fruto de interacoes aleatorias.
Nesses casos, os métodos de detecgao de comunidades podem gerar comunidades com
diversos relacionamentos fracos e raros entre os seus membros. Por isso, avaliamos e
diferenciamos relacionamentos que normalmente seriam considerados iguais em uma
rede, apoiando-nos em teorias como a forga dos lagos |Granovetter, 1973], que ha
décadas foi consolidada em diversos campos da ciéncia. Portanto, avaliar quao real é
um relacionamento social é inevitavel para obter uma representacao de alta qualidade

da estrutura de comunidade presente no sistema estudado [Abufouda & Zweig, 2017].
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Figura 1.1: Exemplo de como o ruido causado por arestas aleatorias pode afetar a de-
tecgao de comunidades em redes sociais. a) Uma rede formada a partir das colaboragoes
cientificas de F. M. Peeters da American Physical Society. Os vértices sdo pesquisa-
dores e ha uma aresta entre dois vértices se os respectivos pesquisadores aparecem
como coautores de um artigo no passado. b) Comunidades detectadas pelo algoritmo
Louvain |Blondel et al., 2008] na rede retratada em a). ¢) A mesma rede depois da
remocao de arestas aleatorias. d) Comunidades detectadas pelo algoritmo Louvain na
rede filtrada, que sdo diferentes das descritas em b).

A Figura 1.1 ilustra o papel da dimensao temporal no processo de deteccao de
comunidades estaticas. Especificamente, a Figura 1.1a mostra a rede de ego do pesqui-
sador F. M. Peeters, formada a partir de suas interacoes histéricas de coautoria. Nessa
rede, um vértice representa um pesquisador e ha uma aresta entre dois vértices se os
respectivos pesquisadores publicaram um artigo juntos no passado. Ja a Figura 1.1b
mostra as comunidades detectadas nessa rede pelo algoritmo Louwvain [Blondel et al.,
2008]. A Figura 1.1c, por sua vez, mostra a mesma rede depois de removidas as arestas
provenientes de interagoes aleatérias usando-se o algoritmo RECAST [Vaz de Melo
et al., 2015]. Observe na Figura 1.1d que, quando o algoritmo Louvain é aplicado &
rede, a estrutura de comunidades revelada é surpreendentemente diferente da descrita
na Figura 1.1b. Mais importante, mostramos mais adiante nesta dissertacao que a
estrutura de comunidades detectada na rede filtrada é mais representativa dos relaci-
onamentos sociais subjacentes do que a estrutura detectada sem a etapa de filtragem.

Neste contexto, buscamos responder as seguintes questoes de pesquisa:

Q1. Qual é o efeito da filtragem de relacionamentos aleatorios para algoritmos de

detecgao de comunidades?

Q2. Como avaliar a qualidade das comunidades geradas quando a detecgao é feita a

partir de uma rede filtrada?

Q3. A filtragem de relacionamentos aleatérios é sempre benéfica ou varia com o algo-

ritmo de detecgao utilizado e com o tipo de interacao existente?
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1.2 Objetivos e Contribuicoes

O principal objetivo desta dissertacao é o desenvolvimento de um arcabougo para
melhorar a deteccao de comunidades a partir de sequéncias de interagoes sociais. O
arcaboucgo tem como principio a eliminagao de arestas aleatorias do grafo agregado com
base na analise do historico de interagoes. Esse histérico de interagoes deveré conter
os pares de vértices que representam pessoas que interagiram e os instantes de tempo
em que essas interacoes ocorreram.

Para avaliar a melhoria obtida pelo nosso arcabouco, utilizamos miltiplas abor-
dagens de avaliagao. Especificamente, avaliamos a qualidade das comunidades obtidas
considerando o consenso entre diferentes linhas de evidéncia. Essa avaliacao foi feita
utilizando-se dez redes e seis algoritmos de deteccao de comunidades considerados o es-
tado da arte, e comparando os resultados obtidos com os de outros métodos de remogao
de ruido.

Neste contexto, as principais contribuicoes desta dissertacao sao:

e Um arcabougo para filtragem de ruidos em redes sociais que permite melhorar a
deteccao de comunidades estaticas por algoritmos existentes e que possibilita o
uso de diferentes modelos de forca dos relacionamentos para distinguir os relaci-

onamentos sociais dos aleatorios |Ledo et al., 2017a,b].

e Uma abrangente avaliacao do arcaboucgo proposto que se baseia na anéalise de
diferentes evidéncias que indicam a melhoria da qualidade das comunidades de-
tectadas [Ledo et al., 2018]. Mais especificamente, determinamos que a filtragem
da rede melhora a deteccao de comunidades considerando trés estratégias de ava-

liacao: estrutural, funcional e comparacao com baselines.

1.3 Organizacao da Dissertacao
O restante desta dissertacao esta organizado da seguinte forma:

e O Capitulo 2 apresenta uma breve revisao dos principais conceitos sobre grafos e
redes sociais, de modelagem para representagao de redes sociais e das principais

métricas utilizadas para avaliacao da estrutura das comunidades.

e O Capitulo 3 apresenta o arcabougo proposto para melhorar a deteccao de comu-
nidades, as técnicas de deteccao de comunidades que foram utilizadas em nossos

experimentos, e as etapas e estratégias de avaliacao do nosso arcabouco.
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e O Capitulo 4 apresenta uma analise detalhada dos resultados experimentais obti-
dos com a aplicacao do arcabougo proposto em redes reais e simuladas. Primeira-
mente, a Secao 4.1 descreve os dados utilizados nos experimentos e, em seguida,
a Secao 4.2 detalha as configuragoes do arcabouco. Concluindo o capitulo, a Se-
¢ao 4.3 apresenta uma analise das evidéncias obtidas que demonstram a melhoria

da deteccao de comunidades pela filtragem de relacionamentos aleatorios.

e Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as nossas conclusoes e algumas consideragoes

sobre trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos e Trabalhos

Relacionados

2.1 Conceitos Basicos sobre Grafos

De acordo com a teoria dos grafos, um grafo nao direcionado G é definido por um par
G = (V,E), em que V = {v1,v,...,v,} é um conjunto nao vazio de elementos cha-
mados vértices ou nodos e E = {ejy, €9, ...,€,} ¢ um conjunto de pares nao ordenados
de diferentes vértices chamados arestas. Assim, dada uma aresta e¢; = (v;, v;) unindo
dois vértices v; e vj, esses vértices sao ditos conectados. Em outras palavras, podemos
afirmar que a existéncia de uma aresta entre v; e v; significa que eles sao vizinhos. O
numero total de arestas em um grafo determina o seu tamanho e o niimero de vértices

determina a sua ordem.

A
A " ]
0-2 .
o ® 35 @<i/©
6-8 <\©
©
a) c)

Figura 2.1: Diferentes representagoes de uma mesma rede social: a) grafo simples ou
estético; b) sequéncia de interagoes temporais; c¢) grafo de agregagao temporal
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Quando um grafo possui apenas uma aresta entre cada par de vértices, ele é
chamado simples ou estatico (Figura 2.1a). Sem essa restricdo, ou seja, quando o
mesmo par de vértices é conectado por multiplas arestas, esse grafo corresponde a um
multigrafo. Em ambos os casos, cada aresta pode possuir propriedades, ou seja, valores
associados a elas como uma data, um peso ou um nome.

Um subgrafo G’ de um grafo G é um grafo cujo conjunto de vértices é um sub-
conjunto dos vértices de G e cujo conjunto de arestas é um subconjunto das arestas
de G. Assim, temos G' = (V' E') tal que V' C V e E' C E. Um subgrafo induzido
por vértices G[V'] é um grafo formado por um subconjunto V' de vértices de um grafo
G com todas as arestas que ligam pares de vértices em V’. De forma anédloga, um
subgrafo induzido por arestas G[E’] é um grafo formado por um um subconjunto de

arestas E' de um grafo G contendo todos os vértices que estao em suas extremidades.

Grau. O grau d; ou deg(v;) é um atributo local de um vértice v; € V' que é definido
como o nimero de arestas incidentes em v;. O grau médio é uma propriedade global de

um grafo, obtida pelo calculo da média de valores de deg sobre todos os seus vértices.

Coeficiente de agrupamento global. O coeficiente de agrupamento global de um
grafo indica o quanto os seus vértices tendem a agrupar-se. E obtido pela razéo entre o
nimero de tridngulos (trios de vértices interligados por trés arestas) e o numero de trios
abertos e fechados (trio de vértices ligados por duas ou trés arestas). Este coeficiente
também é conhecido na andlise de redes sociais como transitividade [Wasserman &
Faust, 1994].

Sobreposicao de vizinhanga. Também conhecida como Indice de Jaccard [Papa-
dimitriou et al., 2010] ou Similaridade [Vaz de Melo et al., 2015|, a sobreposi¢ao de
vizinhanca (Neighborhood Overlap - NO) de uma aresta e = (v;,v;) é a razao entre o
nimero de vizinhos que sao comuns a ambos os vértices v; e v;, e o nimero de vizinhos

de pelo menos um dos vértices [David et al., 2010] (Equagao 2.1).

NN

= 2.1
N, UN,, 21)

NO(Ui, Uj)

2.2 Redes Sociais

Em termos gerais, uma rede social é um sistema que pode ser matematicamente repre-
sentado por um grafo. Além disso, um grafo estatico é o meio natural para representar
uma rede estéatica e um grafo temporal (varidvel no tempo ou em evolugao) é o meio
natural para representar redes altamente dinamicas [Casteigts et al., 2011; Holme &

Saraméki, 2013]. Com base nisso, distinguimos a seguir as redes de relacionamento
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N

das redes de interacoes. O tamanho de uma rede corresponde a ordem do grafo que a

representa, ou seja, o numero de entidades representadas, que é denotado por |V].

Sequéncia de Interacoes. Em um cenario mais dinamico, as entidades de uma rede
interagem umas com as outras (por exemplo, trocas de e-mails) ao longo do tempo
(Figura 2.1b). Tais interagoes podem ser representadas por meio de uma sequéncia
ordenada de arestas E = {ey, ..., e, }. A k-ésima interacao é uma tupla e, = (7, v;,v;),
onde 7 é uma propriedade de cada interacao que indica o tempo em que a interagao

ocorreu, e v; e v; sao as entidades que interagiram uma com a outra.

Agregacao em relacionamentos. Muitas vezes, pode ser necessario representar o
conjunto de interacoes entre cada par de individuos através de um relacionamento entre
eles. Tal representagao forma a rede de relacionamentos G,s = (V, R) que corresponde
a representacao estéitica e geralmente a mais recente de uma rede social'. A forma usual
de fazer esse mapeamento é através da agregacao ao longo de todo o tempo, ou seja,
todas as interagoes entre cada par de vértices sao “achatadas” e, assim, representadas
por uma unica aresta [Holme & Saraméki, 2013; Nicosia et al., 2013|. Portanto, existira
uma e somente uma aresta (relacionamento) do conjunto R = {ry, 79, ..., 7, } entre cada
par de vértices (v;,v;) € G, se existir pelo menos uma aresta (interacdo) entre os
respectivos pares de vértices (v;,v;) € G.

Uma rede de relacionamentos contém rétulos como propriedades de suas arestas
que identificam o tipo de relacionamento entre seus vértices [Vaz de Melo et al., 2015].
Dado um conjunto de rétulos L = {ly,...,1,} e um grafo simples G. = (V,, R.) com
entidades V., C V e arestas rotuladas R. = {r1, ..., 75} que representam relacionamentos,
o k-ésimo relacionamento é uma tupla r, = (ls,v;,v;), onde [, € L é o rétulo que
identifica a classe deste relacionamento entre as entidades v; e v;.

As interagoes e os relacionamentos sao mencionados ao longo de todo o texto.
Assim, o conceito de aresta, quando possivel, serd acompanhado ou substituido pelo
conceito que ela representa, ou seja, um relacionamento em uma rede estatica ou uma

interacao em uma rede temporal.

Rede Temporal Agregada em Janelas de Tempo. E possivel construir uma rede
de agregacao temporal G, a partir de uma sequéncia de interacoes. Especificamente,
cada grafo G,(V,, E.) em G, representa a agregagao de interagoes em periodos dis-
cretos de tempo k. Assim, para um dado valor de k, V, inclui todos os vértices que

interagiram no x-ésimo periodo?. Analogamente, as arestas do conjunto E, represen-

!Considerando que relacionamentos naturalmente evoluem ao longo do tempo [Holme & Saramiki,
2013; Vaz de Melo et al., 2015|, nesta dissertagao adotamos a sua representagao estatica e mais recente.
2A representacdo de uma rede social, por exemplo, para modelos de mobilidade humana pode ser
feita através de uma rede de agregacao temporal. Para isso, a mobilidade é rastreada e representada
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tam o emparelhamento de interacoes entre os pares de vértices (v;,v;) que ocorreram

durante o periodo de tempo k (Figura 2.1c).

Detecgao de comunidades. Dado um grafo G,; = (V, R), uma comunidade é um
subconjunto nao vazio ¢ C V. O problema de detecgao de comunidades consiste em
encontrar o conjunto de comunidades nao sobrepostas C(G,s) = {c1, ca, ..., ¢, } no qual
cada vértice v; € V' ¢ associado com uma tnica comunidade ¢; € C. Essa ¢ a defini-
¢ao utilizada por grande parte das técnicas de detecgdo de comunidades [He & Chen,
2015], de modo que nesta dissertagao propomos melhorar a qualidade das comunidades

detectadas por essas técnicas.

2.3 Trabalhos Relacionados

O objetivo desta secao é descrever trabalhos existentes relacionados a deteccao de
comunidades, & for¢a dos lagos e a remoc¢ao de ruido, bem como apresentar uma visao
geral das estratégias existentes comumente usadas para avaliar a eficacia dos algoritmos

de deteccao de comunidade.

2.3.1 Deteccao de Comunidades

Em redes complexas, uma comunidade pode ser vista como um grupo de vértices den-
samente interligados, mas que sao escassamente conectados com o resto da rede [New-
man, 2004; Yang & Leskovec, 2015]. Esta nao é a unica defini¢do de comunidade.
Por exemplo, Wang & Hopcroft [2010] caracterizam comunidade como um conjunto de
entidades que, além de estarem mais conectadas do que o esperado®, também podem
estar bem conectadas ao resto da rede. Outras caracteristicas também definem a es-
trutura de comunidade além da conectividade, como a existéncia de hierarquia ou de
sobreposi¢ao entre comunidades [Palla et al., 2005], a dindmica ou a evolu¢ao temporal
nessa estrutura [Peixoto & Rosvall, 2017], sua subdivisao estrutural (como em nicleo
e em periferia [Leskovec et al., 2008; Wang & Hopcroft, 2010]) ou sua constituigdo por
multiplos tipos de relacionamentos [Kiveld et al., 2014].

Yang & Leskovec [2015] distinguem a defini¢ao estrutural de comunidade da de-
finicao funcional. Eles caracterizam a definicao estrutural com base em padroes de
conectividade, como a densidade de conexoes entre os membros da comunidade. As-

sim, algumas defini¢oes estruturais de comunidade levam em consideracao apenas a

por uma sequéncia de interagoes de contato que entao sera convertida para a rede temporal agregada.

3De acordo com Wang & Hopcroft [2010], uma comunidade é um subconjunto densamente co-
nectado no qual a probabilidade de existir uma aresta entre dois vértices escolhidos aleatoriamente é
acima da média.
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conectividade interna enquanto outras podem considerar também a conectividade ex-
terna dos vértices. Os autores também exemplificam a definigao estrutural baseada na
métrica de modularidade. Por sua vez, a definicao funcional é aquela em que os mem-
bros de uma comunidade compartilham fungoes, propriedades ou propositos comuns.
Por exemplo, os vértices que pertencem a uma mesma comunidade podem possuir os
mesmos valores relativos a algum atributo relevante para o dominio da rede, tal como
localidade, area de pesquisa, idade ou turma. Além disso, diversos estudos [Fortunato,
2010; Peel et al., 2017; Yang & Leskovec, 2015] demonstram que comunidades funcio-
nais podem ser utilizadas como ground truth para avaliar comunidades estruturais.

Baseadas em abordagens distintas, muitas outras técnicas tém sido usadas para
a deteccao de comunidades em redes estaticas. Dentre as mais populares, podemos
citar aquelas propostas por Blondel et al. [2008|, Raghavan et al. [2007], Newman &
Girvan [2004] e Pons & Latapy [2005] que podem extrair diferentes comunidades de
uma mesma rede. Por exemplo, a abordagem que Newman & Girvan [2004] utilizam
em seu algoritmo parte da definicao que uma comunidade corresponde a cada grupo de
vértices que se mantém conectados apds sucessivas remogoes de arestas que sao mais
provaveis de estarem entre esses grupos. Além dessa abordagem, diversas outras que
fazem uso de definigdes distintas de comunidade sao relatadas por Coscia et al. [2011].

Diante dessa diversidade de abordagens implementadas em muitos algoritmos
para detectar comunidades em redes estaticas, notamos que é grande o nimero de defi-
nigoes distintas, pois cada algoritmo concentra-se em algumas propriedades especificas
das redes e estabelece, explicita ou implicitamente, sua propria definicao de comuni-
dade [Coscia et al., 2011; Fortunato, 2010|. Note que isso permite convergir para as
observagoes feitas por Palla et al. [2005], Fortunato [2010] e Abrahao et al. [2012], de
que a estrutura de uma comunidade é dificil de definir, quantificar e extrair porque
nao existe uma definicao universalmente aceita. Ademais, em trabalhos distintos como
esses, o conceito de comunidade tem sido definido com base mais em caracteristicas da
abordagem utilizada para a sua detec¢ao do que em caracteristicas da rede.

Para lidar com a diversidade de defini¢oes de comunidade, alguns estudos avaliam
de forma ampla a sua detecgao. Abrahao et al. [2012] e Xie et al. [2013] apresentam ana-
lises abrangentes de propriedades de comunidades detectadas por diferentes algoritmos.
Eles mostram que as comunidades detectadas e suas propriedades variam consisten-
temente dentre os algoritmos. Nesses trabalhos e em muitos outros sobre extragao
de comunidades, apenas os relacionamentos estaticos de mesmo tipo sao analisados
[Coscia et al., 2011; Fortunato & Hric, 2016; Leskovec et al., 2007; Yang et al., 2016].

Contudo, redes sociais descrevem uma grande variedade de sistemas reais que

variam no tempo e evoluem sua estrutura através de interagoes sucessivas entre entida-
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des que surgem ou sao removidas com o tempo. Alguns trabalhos abordam o aspecto
temporal em redes Wi-Fi moveis [Vaz de Melo et al., 2015], em que os vértices repre-
sentam usuarios e as arestas representam pares de usuarios que compartilham o mesmo
ponto de acesso ao longo do tempo. Da mesma forma, outros trabalhos abordam redes
de colaboragao cientifica, em que os vértices representam pesquisadores e as arestas

modelam suas interagoes temporais de coautoria [Alves, 2013; Barabasi et al., 2002].

2.3.2 Deteccao de Comunidades Temporais

Para a deteccao de comunidades, alguns algoritmos sao aplicados em redes temporais,
que representam instantaneos da rede (janelas de tempo) como uma sequéncia de grafos
estaticos. Neste caso, as abordagens usuais detectam comunidades em cada instanta-
neo de forma independente [Palla et al., 2007| ou iterativamente [Lancichinetti et al.,
2009]. Outros algoritmos consideram o aspecto temporal para identificar comunidades
dindmicas, detectando-as globalmente em todos os instantaneos [Cazabet et al., 2010;
Mucha et al., 2010].

Infelizmente, as abordagens de deteccao de comunidades que exploram aspectos
temporais ainda compreendem uma pequena parte das propostas existentes quando
comparadas as abordagens para redes estaticas [He & Chen, 2015; Holme, 2015; Les-
kovec et al., 2007].  Além disso, muitas dessas abordagens para redes temporais se
baseiam em estratégias que reutilizam ou adaptam algumas das abordagens para redes
estaticas [Cazabet & Amblard, 2014; Yu et al., 2010]. Por esta razao, nesta disser-
tagao escolhemos para estudo o subconjunto de técnicas de deteccao de comunidades

desenvolvidas para redes estaticas.

2.3.3 Forca dos Lacos e o Aspecto Temporal

Estudos sociologicos revelam que a topologia em que pares de individuos estao envol-
vidos, ou seja, a estrutura formada pelos seus relacionamentos, indica a a for¢a dos
lagos entre esses individuos, além de evidenciar a formagao de comunidades [David
et al., 2010]. Em um trabalho seminal, Granovetter [1973] introduz a nogao de forga
dos lagos em redes sociais e relata como diferentes classes de relacionamento (fracos
e fortes) afetam individuos e organizagoes. A forga dos lagos alinha-se com a ideia
de que os relacionamentos mais fortes ocorrem durante um longo periodo de tempo
entre pessoas cujos circulos sociais se sobrepdem fortemente com o seu proprio [Burt,
1992; Granovetter, 1973, o que geralmente produz uma alta frequéncia de interacao

[David et al., 2010]. David et al. [2010] apresentam também uma visao geral da teoria
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Figura 2.2: Forca dos lagcos modelada pela topologia de rede social. Exemplos de laco
forte e de lago fraco destacados para o vértice A. Fonte (adaptado): David et al. [2010].

que relaciona a forga dos lagos a formacao de comunidades. Em conformidade com os
estudos de Granovetter, eles revelam que lagos fracos sao de longa extensao e servem
para combinar diferentes comunidades compostas por lagos mais fortes, que sao aqueles

entre vértices que possuem maior nimero de vizinhos em comum (Figura 2.2).

Além disso, a forca de um lacgo particular pode variar com a evolucao de uma rede
social ao longo do tempo, quando surgem cenérios mais complexos, impulsionados pela
combinagao de atividades compartilhadas e afiliagdes de seus membros |Teixeira et al.,
2015]. Essa dindmica também é guiada pela semelhanga entre atributos dos individuos
[Lazarsfeld et al., 1954] e pelo fechamento triadico [Kossinets & Watts, 2006].

A dimensao temporal é considerada no trabalho de Kossinets & Watts [2006]
para analise empirica de uma rede social construida a partir de e-mails trocados entre
estudantes, professores e funcionarios de uma faculdade. Esse estudo esclarece a im-
portancia da dimensao temporal para identificar e distinguir os fatores que levam ao
surgimento, evolucao e forca dos lagos. Outros estudos consideram a agregacao tempo-
ral para analisar a evolugao das redes de colaboragao [Alves et al., 2013; Barabési et al.,
2002]. Além disso, tal conceito é utilizado por Vaz de Melo et al. [2015] para classificar
relacionamentos com base em propriedades temporais em redes de mobilidade.

Ademais, é importante lembrar que relacionamentos sociais sao formados pela
dinamica das interagoes. Portanto, considerar o aspecto temporal no estudo de intera-
¢oes sociais torna-se fundamental, pois revela propriedades e padrdes que nao podem
ser percebidos sem considerar tal caracteristica |Barabési & Posfai, 2016; Holme &
Saraméki, 2012; Leao et al., 2017a].

Na pratica, métricas simples baseadas nas ideias mencionadas, como a frequéncia
de interagao [David et al., 2010] e o nimero de vizinhos em comum [Shi et al., 2007], sao

comumente usadas para medir a forca dos lagos. No entanto, dependendo do contexto,



2.3. TRABALHOS RELACIONADOS 14

outros fatores podem ser usados para modela-la [Adamic & Adar, 2003; Brandao &
Moro, 2017; Gilbert & Karahalios, 2009; Marsden & Campbell, 1984].

Em seu trabalho, Adamic & Adar [2003] consideram informagoes como listas de
e-mails e o uso de frases comuns em paginas da Web pessoais para medir a semelhanca
entre os usuérios (ou seja, a forga dos seus lagos). Aral & Walker [2014] analisam a
comunicagao por troca de mensagens entre pares em uma rede de amizade e identificam
o efeito de um modelo de for¢a dos lagos, que considera o ntimero de amigos em
comum, no aumento da influéncia social. Brandao & Moro [2017] medem a forca
de lagos de coautoria com base nas propriedades topologicas de redes académicas.
Gilbert & Karahalios [2009] propoem uma métrica de for¢a dos lagos baseada em
informacoes especificas extraidas do Facebook, como o ntimero de dias desde a tltima
comunicagao e o nimero de palavras trocadas em postagens. Abufouda & Zweig [2017]
utilizam classificadores baseados em aprendizado de méquina para avaliar a for¢a dos
relacionamentos em redes sociais usando apenas a estrutura formada por interagoes de
tipos distintos. Os autores utilizam seu arcabougo para identificar ruido, representado
por arestas aleatorias injetadas nas redes. Finalmente, Marsden & Campbell [1984]
usam dados socioeconomicos e demogréficos para validar a qualidade de uma medida
de forca dos lagos por diferentes aspectos. Embora os autores utilizem um modelo de
predigao, eles verificam que o aspecto temporal influencia na medida de forga dos lagos.

E notavel que a forca dos lacos é usada para estimar a probabilidade de pares
interagirem novamente. Assim, a probabilidade empirica de formacgao de lagos au-
menta com o nimero de conhecidos mutuos [Kossinets & Watts, 2006]. David et al.
[2010] complementam que essa probabilidade é maior para os lagos formados por um
numero maior de interagoes. Considerando apenas essas dimensoes, lacos embutidos e
formados por interacgoes regulares ou frequentes ocorrem entre vértices com maior pro-
babilidade de interagirem novamente e, por isso, constituem relacionamentos sociais.
Por outro lado, lacos entre pares de individuos com pouca probabilidade de interagirem
novamente sao considerados relacionamentos aleatorios [Vaz de Melo et al., 2015].

Além dos aspectos topologicos e temporais, outros fatores foram usados para
modelar a for¢a dos lagos |Gilbert & Karahalios, 2009; Marsden & Campbell, 1984].
Segundo Granovetter [1973], a quantidade de tempo, a intimidade, a intensidade e os
servigos reciprocos sao propriedades que podem ser exploradas para medir a for¢a dos
lacos. Para o dominio especifico das midias sociais, propriedades adicionais como as
estruturais, as de suporte emocional e a de distancia social também sao exploradas por
Gilbert & Karahalios [2009] para predizer a for¢a dos lagos.

Contudo, os atributos necessérios para aplicar um modelo nem sempre estao

presentes. Isso ocorre em algumas redes sociais porque os atributos de lagos com



2.3. TRABALHOS RELACIONADOS 15

informagoes secretas ou sensiveis ndo podem ser utilizados para esse fim [Shi et al.,
2007], ou também porque a existéncia de alguns atributos é limitada, por exemplo, a
um dominio especifico de redes sociais. Além disso, a alta dimensionalidade transforma
informagoes excessivamente ricas em dados que sao algoritmicamente mais caros para
serem coletados, extraidos e utilizados. Assim, a modelagem da forca dos lagos a partir
de caracteristicas comuns as redes, como a temporal e a topolégica, permitem ampliar
a diversidade de dominios em que o modelo pode ser aplicado [Gilbert & Karahalios,
2009; Shi et al., 2007].

Em alguns casos, nao é possivel fazer uso da dimensao temporal porque ela nao
esta disponivel no esquema de representacao dos dados utilizado, o que torna necessério
escolher uma estratégia mais adequada para modelagem dos dados extraidos da rede
social, com menor perda de informagao e redugao do ruido |Barabési & Posfai, 2016;
He & Chen, 2015; Holme & Saramiki, 2012].

De fato, Holme & Saraméki [2012] mostram como o aspecto temporal pode ser
representado em redes estaticas e demonstram as implicagoes desse mapeamento que,
por um lado, facilita a analise mas, por outro, resulta em perda de informacao. Neste
contexto, Rocha et al. [2017] exemplificam em diferentes dominios a importancia de
considerar o aspecto temporal no estudo de relacionamentos sociais para revelar propri-
edades e padroes que nao podem ser percebidos quando suas interagoes sao totalmente
agregadas em redes estaticas. A partir dessas afirmagoes, nota-se a importancia de
filtrar relacionamentos sociais quando a dimensao temporal estiver disponivel nos da-
dos. Finalmente, as interacoes podem ser agregadas em redes estéticas, sem o ruido
causado por relacionamentos aleatérios e com menor perda informacional na remocao

da dimensao temporal.

2.3.4 Remocao de Ruido em Redes Sociais

Normalmente, redes sociais reais contém ruidos, ou seja, lacos que nao refletem um
relacionamento real e, possivelmente, entidades que possuem apenas lagos ruidosos.
Esses lagos ruidosos (especialmente, falsos positivos) alteram a estrutura real de uma
rede e impedem sua anélise precisa [Abufouda & Zweig, 2017]. Neste contexto, a avali-
agao de links (ou relacionamentos) é o processo usado para identificar lagos ruidosos e
nao ruidosos, permitindo inferir automaticamente as conexoes do mundo real em uma
rede [Adamic & Adar, 2003]. Além disso, esse processo possibilita aplicagoes potenciais
em varias situagoes, como descobrir, rotular e caracterizar comunidades [Abufouda &
Zweig, 2015]. Por exemplo, Shi et al. [2007] examinam o efeito da remoc¢ao de todos

os lagos nao-transitivos de dois conjuntos de dados de redes sociais reais. Similar-
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mente, Ouyang et al. [2016] filtram diversas redes para melhorar a precisdo na previsao
de links, enquanto Spitz et al. [2016] usam métricas distintas para avaliar links e
identificar interagoes aleatorias sobre redes bioldgicas estaticas.

Diferentemente, Klymko et al. [2014] propoem uma abordagem para redes estéa-
ticas e direcionadas que consiste em ponderar arestas com base no ntimero de trios de
vértices envolvidos. Essa abordagem gera uma rede nao direcionada que pode ser usada
por algoritmos de detecgao de comunidades que fazem proveito de arestas ponderadas.

De modo geral, os métodos propostos para remocao de ruido que visam melhorar
a qualidade das comunidades detectadas enfrentam as seguintes limitagoes: (i) confiam
em uma Unica definicao de comunidade, geralmente determinada pelo particionamento
de seus vértices orientado a maximizagdo da modularidade; (ii) consideram apenas
poucas e pequenas redes estaticas como entrada ou saida. Além disso, esses trabalhos
avaliam a melhoria na estrutura das comunidades com base em um reduzido e pouco
diversificado conjunto de técnicas para deteccao de comunidades, o que contribui para
uma interpretacao tendenciosa dos resultados.

Com base no melhor do nosso conhecimento, o trabalho de Wen et al. [2011] ¢
o que mais se aproxima do nosso. Neste caso, os autores usam um conceito distinto
de ruido que se baseia na presenca de “violadores” da estrutura da comunidade, isto
é, vértices que sao caracterizados por alta centralidade de grau. Essa definicao deixa
claro que em tal abordagem eles nao filtram nenhum ruido causado por arestas que
conectam pares de vértices que nao sao “violadores”. Essa abordagem desconsidera
ainda a possibilidade de decidir uma comunidade para tais vértices, por exemplo, pela
distincao da forca de seus relacionamentos. Além disso, em sua analise os autores nao
apresentam uma interpretagao do que causa a violagao da estrutura da comunidade
por tais vértices nem uma justificativa para o critério de remocao de vértices adotado.
Ademais, eles usam apenas o conceito de modularidade para avaliar a eficicia do seu
filtro em comunidades que foram detectadas em duas tnicas redes estaticas por dois
algoritmos distintos. Assim, analisando os principais estudos sobre filtragem de re-
des, nao identificamos abordagens que utilizam o aspecto temporal a partir de uma
sequéncia de interacoes, para quantificar e reduzir o efeito de relacionamentos aleato-
rios, especialmente para melhorar a estrutura de comunidade em grandes redes reais

de diferentes dominios.

2.3.5 Avaliacao da Estrutura de Comunidade

Na maioria dos casos, cada algoritmo possui sua definigdo de comunidade [Cazabet

et al., 2010], ou seja, a abordagem utilizada pelo algoritmo determina o que é uma
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comunidade, sem uma predefinigdo [Coscia et al., 2011; Fortunato, 2010]. Além disso,
esses algoritmos sao sensiveis a diferentes estruturas de comunidade, topologias ou
instancias de uma rede [Xie et al., 2013]. Redes de dominios distintos, por sua vez,
possuem fortes diferencas em sua estrutura, o que significa que a qualidade de seus
resultados é variavel. Diante disso, torna-se necessario o uso de multiplas estratégias
de avaliacao e uma experimentacao abrangente com varios algoritmos de deteccao de
comunidades aplicados a redes sociais de diferentes dominios.

Alguns estudos avaliam a qualidade de uma comunidade através de diferentes
linhas de evidéncia, como as baseadas nas suas caracteristicas estruturais [Newman,
2004], nas propriedades compartilhadas pelos seus membros [Hric et al., 2016; Yang
et al., 2016] ou na comparagdo com um referencial de qualidade, por exemplo, com
uma ou mais técnicas do estado da arte |Yang & Leskovec, 2015|. Nesse sentido, cada
linha de evidéncia pode ser capturada por um conjunto de métricas ou estratégias de
avaliacao com pressuposto tinico sobre a qualidade de uma comunidade. Dentre outras

estratégias, algumas das mais comuns sao exemplificadas a seguir.

2.3.5.1 Avaliacdo Estrutural

Existem diferentes métricas de qualidade estrutural de comunidades. Yang & Leskovec
[2015] exemplificam métricas baseadas em padrdes de conectividade, como a densidade
de conexoes entre os membros da comunidade. Em seu trabalho, os autores avaliam
a correlacao entre diferentes métricas e mostram que, duas delas, a modularidade e a
condutancia, nao sao tao bem correlacionadas. Assim, utilizamos essas métricas neste
trabalho, pois essa divergéncia e sua ampla utilizacao na avaliacao de algoritmos de
deteccao de comunidades permitem capturar bem diferentes aspectos da estrutura de
comunidade. Além disso, é comum que em redes distintas, as caracteristicas estruturais

sejam melhor capturadas por métrica diferentes [Yang & Leskovec, 2015].

Modularidade. Certamente, a métrica mais utilizada para avaliar algoritmos de
detec¢ao é a modularidade [Fortunato, 2010; Lambiotte et al., 2008; Newman, 2006a;
Newman & Girvan, 2004; Orke et al., 2013; Radicchi et al., 2004; Raghavan et al.,
2007; Sah et al., 2014; éubelj & Bajec, 2011; Wang et al., 2015; Yang et al., 2016].
Além disso, muitos algoritmos que detectam comunidades usam a modularidade como
uma métrica a ser maximizada no processo de detecgao |[Barber & Clark, 2009; Blondel
et al., 2008; Clauset et al., 2004; Liu & Murata, 2010; Newman, 2004; Raghavan et al.,
2007; Schuetz & Caflisch, 2008]. No entanto, a interpretacdo da modularidade deve
ser feita com cuidado, ja que seu limite de resolucao é determinado pelo tamanho da
comunidade [Fortunato & Barthélemy, 2007|.
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A modularidade é essencialmente a comparacao entre o niimero de arestas de um
determinado subgrafo da rede ou comunidade ¢ e o niimero de arestas no modelo nulo,
ou seja, um grafo aleatério de mesmo tamanho e sequéncia de graus da rede [Fortunato
& Barthélemy, 2007]. Assim, um subgrafo é mais proximo de uma boa comunidade
quando tem maior modularidade isto é, se o seu numero de arestas internas exceder
ao numero esperado de arestas internas que o mesmo subgrafo teria no modelo nulo.

Formalmente, a modularidade pode ser descrita como [Newman & Girvan, 2004|

2

oS ()) -

em que [. € o nimero de arestas dentro do médulo ¢, L é o ntimero total de arestas na

rede e d. é o grau total dos vértices no médulo c.

Condutancia. A condutéancia (conductance) é outra métrica amplamente utilizada
para avaliar a qualidade estrutural de comunidades |[Leskovec et al., 2008; Yang &
Leskovec, 2015; Zaki & Wagner Meira, 2014|. A conduténcia mede a qualidade do corte
entre um conjunto de vértices e o resto da rede com base no nimero de arestas fora da
comunidade (inter-cluster conductance) e no numero de arestas dentro da comunidade
(intra-cluster conductance) |Almeida et al., 2012; Wang & Hopcroft, 2010].

Dado um grafo G(V, E) e um corte s em G, a condutancia mede a qualidade de s
ou, mais especificamente, quao bem s separa GG. Ao fazé-lo, conjuntos de vértices (ou
comunidades) com pequenas condutancias sao aqueles que estao densamente conecta-
dos internamente e escassamente conectados externamente, sendo, portanto, conside-
rados comunidades de boa qualidade. Com base na condutancia, Leskovec et al. [2008]
propuseram o método Network Community Profile (NCP) que permite obter o melhor
cluster possivel de k vértices e estimar a estrutura da comunidade em grandes redes

do mundo real.

2.3.5.2 Avaliacdo Funcional

Em casos particulares, é possivel avaliar a qualidade de comunidades detectadas,
comparando-as com o conjunto de metadados de comunidades funcionais ou ground
truth |Hric et al., 2014; Peel et al., 2017; Zaki & Wagner Meira, 2014]. De acordo
com Yang & Leskovec [2015], o ground truth é baseado em propriedades particulares
do sistema (por exemplo, o departamento de afiliagdo em uma rede institucional), o
que torna possivel dividir suas entidades em grupos que compartilham as mesmas pro-
priedades. A representagao de tais grupos é feita por um conjunto P(G) de vértices

explicitamente rotulados para identificacao de suas comunidades.
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Para Fortunato [2010], essa forma de verificar a qualidade das comunidades de-
tectadas envolve a definicao de um critério para estabelecer quao “semelhante” é a par-
ticao fornecida pelo algoritmo em relagao a particdo que se deseja recuperar (ground
truth). Os autores apresentam diferentes indices de similaridade, dentre eles Rand
Index e Normalized Mutual Information. Dado um grafo G, um conjunto de comuni-
dades funcionais P(G) e um conjunto de comunidades identificadas C'(G), as métricas
de similaridade aplicadas as comunidades sao capazes de estimar a semelhanca entre
C(G) e P(G). Assim, selecionamos trés indices comumente usados para medir essa

semelhanga |Fortunato, 2010; Zaki & Wagner Meira, 2014|, que sao descritos a seguir.

Normalized Mutual Information - NMI. A NMI é uma métrica de similaridade
da teoria da informagao (baseada na dependéncia mutua entre a entropia associada
a uma comunidade identificada e a do ground truth). FEsta métrica é baseada em
uma matriz de confusao, na qual as linhas correspondem ao ground truth e as colunas

correspondem as comunidades detectadas [Danon et al., 2005], sendo definida como:

H(X)+ H(Y) - H(X,Y)
(H(X)+ H(Y))/2

onde H é a funcao de entropia, X e Y sao variaveis aleatorias associadas a comunidade

NMI(X,Y) = (2.3)

identificada e ao ground truth, respectivamente, e H(X,Y') é a entropia conjunta. Seu

valor varia de 0 a 1 (quando as comunidades comparadas sao idénticas).

Split Join Distance. A Split Join Distance mede as sobreposicoes entre conjuntos
de duas partigoes. Esta métrica é calculada pela soma da distancia de projecao entre

partigdes A e B da rede, sendo definida, de acordo com Dongen [2000], como:

pa(B) = mazlandl (2.4)

onde |a N b| indica o nimero de membros comuns (sobreposigao) entre qualquer sub-
conjunto a € A e b € B |Zaki & Wagner Meira, 2014].

Rand Index. A métrica denominada Rand Index considera a proporcao entre o ni-
mero de concordancias e o nimero de discordancias entre duas partigoes ou clusters.
Assim, para medir a semelhanca entre dois clusters, o numero de pares de vértices
classificados corretamente (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) em ambos os
clusters ¢ dividido pelo ntimero total de pares [Rand, 1971|. Essa métrica produz um
resultado entre 0 e 1, onde 0 indica que os dois clusters nao concordam em nenhum

par de pontos e 1 indica que eles sdo exatamente iguais |Zaki & Wagner Meira, 2014].
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2.3.5.3 Reducao do Viés na Avaliacao

Dentre as diferentes estratégias de avaliacao do desempenho dos algoritmos de deteccao
de comunidades, algumas tendem a dar resultados melhores que outras, dependendo
da rede [Almeida et al., 2011; Prat-Pérez et al., 2012]. A avaliagao de comunidades por
meio de métricas que possuem o mesmo principio utilizado pelo algoritmo escolhido
para detecta-las dificulta a explicitacao do viés de alguma dessas métricas. Almeida
et al. [2011, 2012] exemplificam que algumas métricas de avaliagdo populares, como
a modularidade e condutancia, acabam sendo tendenciosas quando aplicadas a gran-
des comunidades e dao melhores resultados para um nimero menor de agrupamentos,
enquanto outras métricas tém um viés completamente oposto. Eles também afirmam
que nao existe a “melhor” métrica para avaliacao de agrupamentos em grafos. Neste
contexto, Yang & Leskovec [2015] complementam que as métricas de qualidade quan-
tificam varios aspectos (em muitos casos mutuamente exclusivos) da estrutura de uma
comunidade da rede. Por outro lado, os autores mostram em seus resultados que al-
gumas métricas estruturais estao fortemente correlacionadas. Por isso, a estratégia de
avaliacao baseada em uma tUnica métrica nao é suficiente, o que torna importante a
perspectiva de qualidade dada por diferentes métricas para complementar e melhor

interpretar e validar as medigoes.

Neste contexto, além de diversificadas, essas métricas devem constituir pelo menos
trés estratégias de avaliacao baseadas em pressupostos distintos sobre a qualidade de
uma comunidade, de modo que potenciais vieses possam estar em dire¢oes opostas [Leao
et al., 2018]. Assim, em caso de resultados que indiquem decisoes divergentes sobre qual
¢ o melhor conjunto de comunidades detectadas, torna-se possivel obter um consenso

a partir da decisao que prevaleca entre as estratégias.

Por exemplo, apesar do uso combinado de métricas como modularidade e con-
dutancia permitir a obtencao de miltiplas evidéncias sobre a qualidade de uma comu-
nidade [Yang & Leskovec, 2015], o consenso obtido pode ser tendencioso no sentido
da qualidade estrutural [Zaki & Wagner Meira, 2014]. Isto significa que, mesmo sendo
consideradas boas métricas, elas avaliam a qualidade das comunidades apenas com base
no aspecto topologico e, portanto, com pressuposto tnico sobre a qualidade de uma
comunidade. Idealmente, pode ser feita, além da avaliacao estrutural, a comparacao
com outro referencial de qualidade como uma avaliacao funcional ou pela comparacao
com um baseline.

Naturalmente, pode existir alguma divergéncia entre evidéncias de fontes distin-
tas, o que levaria a uma estimativa de consenso menor do que a que seria obtida pelo

uso de métricas baseadas em um tnico pressuposto de qualidade. Nesse sentido, consi-
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deramos também que o consenso obtido a partir de pressupostos distintos ou até mesmo
divergentes é mais representativo da qualidade real da estrutura de uma comunidade.
Por exemplo, Hric et al. [2014] mostram em seus resultados que existe um limiar de
separacao entre comunidades estruturais e o ground truth e, por isso, concluem que a
modelagem atual da estrutura de comunidades? deve ser substancialmente modificada
ou que as comunidades funcionais nao sao recuperaveis apenas pela topologia. Utilizar
miultiplas estratégias distintas para avaliar a qualidade de comunidades permite uma
interpretacao transversal e um melhor mapeamento da abrangéncia e profundidade dos
resultados obtidos. Além disso, possibilita que algum viés nas métricas ou nos dados

possa ser estimado pela anélise de diferentes fontes de evidéncia.

4Entende-se que a estrutura de comunidade é modelada a partir de propriedades topologicas.



Capitulo 3

Arcabouco Proposto

Uma comunidade é uma das estruturas mais representativas de uma rede social e é
constituida por muitos lagos ou relacionamentos sociais fortes [David et al., 2010; For-
tunato, 2010]. Por isso, é esperado que uma comunidade possa ser melhor extraida
de uma rede quando a sua estrutura for representada apenas por relacionamentos so-
ciais e livres de ruido [Abufouda & Zweig, 2017|. Neste capitulo, apresentamos nosso
arcabougo proposto para filtrar relacionamentos e melhorar os resultados da tarefa de
deteccao de comunidades. Também sao descritas as técnicas de deteccao de comuni-
dades utilizadas para a etapa de avaliagao.

A principal ideia por tras do arcabougo proposto é remover das redes o con-
junto de interagoes que correspondem a uma ou mais classes de relacionamentos. A
Figura 3.1 detalha as principais etapas que resumem o funcionamento do nosso arca-
bougo para remogao de relacionamentos na classe aleatoria, que sao: (i) classificagdo
dos relacionamentos a partir do fluxo de interagoes, (i7) remocao de relacionamentos
aleatorios e (744) construcao da rede estéatica S que serd usada como entrada para as

técnicas de deteccao de comunidades.
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Figura 3.1: Visao geral do arcaboucgo que obtém uma rede filtrada estatica S.
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Require: G,: rede temporal (original)
1: ¢ {classes selecionadas para filtrar}
i =1, K {limite de iteragdes}
T+ Got
while ¢ < K do
G, « classificar(T;)
S, R < filtrar(G, c)
if converge(G,, S) then
break
end if
T;11 < converter(S,T;)
11:  1=1+1
12: end while

13: return S
Algorithm 1: Filtragem de Relacionamentos.

,_.
=

E importante notar que, na etapa de classificacao dos relacionamentos, resultados
diferentes podem ser produzidos para um dado relacionamento quando a sequéncia fil-
trada de interagdes é usada como entrada pela segunda vez. Por isso, ap6s o passo (i),
o passo (i) é realizado novamente usando a rede filtrada como entrada. Este ciclo é
interrompido quando o passo (i¢) ndo remove mais nenhum relacionamento. Entéo,
quando nao hé mais relacionamentos aleatorios, obtemos uma rede estatica S que é
composta apenas de relacionamentos sociais. Esse processo permite que apenas os rela-
cionamentos de interesse (i.e., aqueles que sao sociais) estejam disponiveis como entrada
para alguma técnica de deteccao de comunidades. Apos a filtragem de relacionamen-
tos, avaliamos os resultados através das estratégias de avaliacao funcional e estrutural,
além da comparagao com um baseline, conforme descrito nas segoes seguintes.

O Algoritmo 1 apresenta as principais etapas de nosso processo de filtragem de
relacionamentos sociais, que recebe como entrada uma sequéncia de interagoes e os
seguintes parametros de configuracao: o classificador de relacionamentos e o conjunto
de classes que devem ser removidas. Em cada iteracao do algoritmo, os relacionamentos
sao classificados (linha 5), resultando em uma rede de relacionamentos rotulados G. =
(V.,R.). Em seguida, a funcao filtrar remove de G, os relacionamentos aleatorios
(linha 6). Se na verificacao de convergéncia (linha 7) ainda existirem arestas rotuladas
como aleatorias, é executada novamente a fungao que constréi a rede temporal T;,q
(linha 10) que servira de entrada para uma nova iteragao. Observe que a fungao filtrar
constroi dois subgrafos induzidos pelas arestas de G.: o grafo filtrado S=(Vs, Fg) e o
grafo residual R=(Vg, Er). Cada subgrafo induzido por arestas é um subconjunto das
arestas do grafo GG, que contém vértices de Vg em suas extremidades. Eg é o conjunto
de arestas rotuladas como sociais em E.. Por sua vez, Fr é o complemento de Fg, ou

seja, o conjunto de arestas rotuladas como aleatorias.
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3.1 Ruidos

Em redes sociais é natural que existam relacionamentos aleatorios que causam ruido em
sua estrutura [Abufouda & Zweig, 2017; Vaz de Melo et al., 2015|. Isto ocorre porque
os pares de vértices envolvidos nesses relacionamentos possuem pouca probabilidade de
interagirem novamente! [David et al., 2010; Kossinets & Watts, 2006]. Assim, defini-
mos ruido como a pertubacao estrutural causada pela presenca de interagoes aleatorias
que obscurecem ou nao sao especificamente significativas para a estrutura de uma co-
munidade. Por isso, quantificamos ruido em funcao do nimero de relacionamentos
aleatorios. Note que consideramos apenas a relacao de causalidade e, portanto, a pro-
babilidade de um relacionamento aleatério causar ruido nao esté associada a seméntica
desse relacionamento em um dominio especifico de uma rede ou a outra aplicagao além
da deteccao de comunidades. Isto significa que uma aresta que causa ruido estrutu-
ral em uma comunidade nao necessariamente causara algum outro tipo de ruido, por
exemplo, para a disseminacao de informacao na rede, onde relacionamentos aleatérios
geralmente tém um efeito oposto ao tipo de ruido que definimos e utilizamos nesta
dissertacao [Ledo et al., 2017b].

Ao configurarmos o arcabouco de filtragem proposto para remover os relaciona-
mentos aleatorios, conseguimos obter uma rede livre de ruido. Especificamente, consi-
deramos um cenério em que a representacao eficaz para uma rede social € uma rede de
agregacao temporal G, em que as sequéncias de interagoes sao agregadas em periodos
discretos de tempo. Entao, como é usual, construimos uma rede de relacionamentos
G,s pela agregacao das interagoes na rede G, ao longo de todo o tempo e usamos essa
rede como entrada para alguma técnica de detecgao de comunidades.

Nossa primeira hipotese é que, se pudermos identificar na rede G; pares de vér-
tices v; e v; correspondentes a entidades que interagiram por acaso (ou que seja pouco
provavel que venham a interagir novamente), podemos remover todas as interagoes en-
tre v; e v; antes de construir a rede S, melhorando assim a qualidade da representagao
estatica da rede G; e, consequentemente, permitindo maior qualidade na detecgao das
comunidades dessa rede. Neste contexto, o objetivo principal do uso do arcabouco
proposto é reduzir o erro ao associar vértices a comunidades.

Durante o processo de filtragem é possivel que algum vértice possua todos os seus
relacionamentos classificados como aleatorios. Assim, na etapa de filtragem, conse-

quentemente vértices assim sao desconectados da rede. Esses vértices sao considerados

Dentre os aspectos que podem ser considerados para medir a probabilidade de pares de indivi-
duos interagirem novamente, Kossinets & Watts [2006] e David et al. [2010] destacam o namero de
conhecidos mutuos e o nimero de interagoes entre eles.
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Figura 3.2: Exemplo de uma rede de relacionamentos. Arestas de mesma cor identifi-
cam uma classe de relacionamentos. Vértices (entidades) de mesma cor representam a
sua classe de relacionamento predominante [Leao et al., 2017b], envolvidos por circulos
que indicam as comunidades a que pertencem.

“violadores” da estrutura da rede, pois nao se relacionam significativa e distintamente
em uma ou mais comunidades. Na Figura 3.2 é exemplificada uma rede com relaciona-
mentos de diferentes classes, compondo comunidades. Além disso, é possivel verificar

a presenca de vértices “violadores” fora das comunidades, como o vértice FE.

3.2 Deteccao de Comunidades

Com base no estado da arte em deteccao de comunidades, selecionamos os algoritmos
listados na Tabela 3.1 para avaliar a sua eficacia antes e depois da remocao de ruido.
Assim, buscamos responder a nossa primeira questao de pesquisa (Q1) sobre o efeito da
filtragem de relacionamentos aleatoérios para algoritmos de deteccao de comunidades.

Esses algoritmos sao descritos sucintamente a seguir?.

Edge Betweenness (Girvan—Newman). Este algoritmo descobre comunidades em
redes dividindo vértices em subgrupos densamente conectados [Newman & Girvan,
2004]. Baseia-se na remogao iterativa de arestas da rede de acordo com seu valor de
intermediacao, que é recalculado apos cada remocao. Em suma, a intermediacao é uma
medida de centralidade de uma aresta em uma rede baseada no nimero de caminhos
mais curtos que passam por essa aresta. A estratégia desse algoritmo resume-se a
remover primeiro as arestas mais centrais, que sao aquelas que normalmente conectam

as maiores comunidades.

Greedy Optimization of Modularity. E um algoritmo baseado na maximizacio da

modularidade usando uma abordagem gulosa [Clauset et al., 2004]. Em um primeiro

2Alguns algoritmos ndo executaram em um tempo razoével sobre os conjuntos de dados maiores
usados em nossos experimentos. Por isso, esses algoritmos nao aparecem em todas as nossas analises.
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Tabela 3.1: Algoritmos para detec¢ao de comunidades.

Abordagem ‘ Algoritmo 19 0 Referéncia
. .. | Louvain
Maxu;zza(;ao Modularity (LM) D ViogV [Blondel et al., 2008|
modularidade Greedy
Optimization D Viog?V [Clauset et al., 2004|
of Modularity (GOM)
Leading 9
Figenvector (LE) D VZlogV [Newman, 2006a,b|
Custo de
trajetoria Infomap (IM) N ViogV [Rosvall et al. 2011]
Processo Label
dindmico Propagation (LP) N v [Raghavan et al., 2007]
Remocao de
arestas entre | Edge Betweenness (EB) D I%& [Newman & Girvan, 2004]
comunidades
Similaridade Walktrap (WT) N V?2logV  |Pons & Latapy, 2005]
de vértices P g by,

¢: modelo de estado do algoritmo (D-deterministico ou N-nao deterministico); O: or-
dem de complexidade de tempo (limite assintético superior) calculada sob o pressuposto
de que o grafo é esparso.

passo, ele identifica uma estrutura hierarquica de comunidades. Entao, é feita uma

parti¢ao na hierarquia de forma a maximizar globalmente a modularidade.

Infomap. Através deste algoritmo, as comunidades sao descobertas aplicando a téc-
nica de passeio aleatorio para mapear o fluxo de informacoes através de uma rede. In-
fomap agrega em uma comunidade um grupo de vértices através dos quais a informacao
flui rapida e facilmente entre eles |[Rosvall & Bergstrom, 2011]. Para isso, codifica a
descrigao de uma trajetoria de passeio aleatorio. Entao, encontra comunidades quando

minimiza o comprimento estimado dessa descri¢ao.

Label Propagation. E um método estocastico de deteccao de comunidades com base
na propagagao de rotulos entre vértices [Raghavan et al., 2007]. Cada vértice é inicia-
lizado aleatoriamente com um rétulo. Entao, os vértices tém seus rotulos substituidos
iterativamente por aquele da maioria dos seus vizinhos. Desta forma, grupos densa-
mente conectados formam um consenso em seus roétulos indicando que eles participam

da mesma comunidade.

Leading Eigenvector. Este método separa os vértices em comunidades considerando

o autovetor da matriz de modularidade do grafo [Newman, 2006a,b|. A matriz de



3.3. ESTRATEGIAS DE AVALIAGCAO 27

|

Rl Baseline

' Conversor Filtro de

Indutor »
Estatico-Temporal tos

Detecgéo de Detecgéo de Detecgéo de Detecgéo de
Comunidades Comunidades Comunidades Comunidades

<

Figura 3.3: Detalhamento da etapa de coleta de evidéncias sobre a eficicia da filtragem
de relacionamentos sociais para a melhoria da detec¢ao de comunidades.

modularidade desempenha um papel na detecgao de comunidade semelhante ao de uma
matriz Laplaciana na particao de um grafo. Assim, diferentes sinais dos elementos no
autovetor determinam comunidades distintas ou, em outros casos, que nao ha estrutura
de comunidade subjacente.

Louvain. Este ¢ um método guloso para otimizacao da modularidade que constréi uma
estrutura hierarquica das comunidades em duas etapas. Primeiro, agrupa os vértices
vizinhos em comunidades “pequenas” a fim de otimizar a modularidade localmente.
Em seguida, ele constroi a estrutura hierarquica pela agregacao de cada vértice de um

grupo em um vértice de um novo grafo [Abrahao et al., 2012; Blondel et al., 2008|.

Walktrap. Este ¢ um algoritmo aglomerativo que calcula a estrutura de comunidade
de uma rede com base em uma métrica de similaridade entre vértices [Pons & Latapy,
2005]. Essa métrica também é baseada no passeio aleatorio, que capta naturalmente a
estrutura de comunidade em uma rede e pode ser eficientemente computada. Assim,

dois vértices sao mais similares quanto menor for o caminho entre eles.

3.3 Estratégias de Avaliacao

Conforme a Figura 3.3, apds a etapa de filtragem de relacionamentos, avaliamos a qua-
lidade da rede resultante para a tarefa de detec¢ao de comunidades. Considerando o

cenario diversificado e as divergéncias nas abordagens de deteccao e nas defini¢oes de
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comunidade, buscamos responder a nossa segunda questao de pesquisa (Q2) através
de uma avaliacao de qualidade das comunidades geradas quando a deteccao é feita
a partir de uma rede filtrada. Essa avaliacao vai além da medi¢ao da qualidade das
comunidades obtidas por cada algoritmo, mas também compara as melhorias alcanca-
das por algoritmos com abordagens distintas. Mais importante, também analisamos
a qualidade das comunidades na rede original (intacta e com ruido) e a comparamos

com a qualidade das comunidades obtidas da rede filtrada.

A coleta de evidéncias sobre a eficdcia do nosso arcabouco se inicia antes do
processo de filtragem e vai até o seu final, conforme resumimos a seguir. Inicialmente,
as sequéncias de interacoes sao agregadas para construir a rede de relacionamentos
G,s. Em seguida, executamos cada um dos algoritmos listados na Tabela 3.1 sobre esta
rede e medimos a qualidade das comunidades detectadas C'(G,s) usando as métricas
de avaliacao estrutural (dentre elas, modularidade e condutancia). Entdo, medimos a
similaridade entre essas comunidades detectadas através das métricas selecionadas para
este proposito. Também é feita a comparacao entre a similaridade das comunidades

em C(G,s) e as comunidades funcionais P(G,s), quando o ground truth esta disponivel.

Depois disso, usamos o nosso arcabouco para filtrar a rede G,;. Entao, obtemos
a sequéncia de interacoes filtradas T; que, em seguida, sao agregadas para construir
a rede de relacionamentos filtrada S. Nesta etapa também é gerado um subgrafo
I = Gy[Vs], induzido® da rede G, por vértices a partir de S. Ao final dessa etapa,
todos os algoritmos também sdo executados sobre S e as comunidades obtidas C(.5)
também tém suas estruturas avaliadas e comparadas entre si e com o ground truth.

Na etapa final da avaliacao, comparamos as caracteristicas estruturais e funcionais
da rede original (G,s) com as caracteristicas da rede filtrada () e registramos o ganho
obtido em cada caracteristica. Paralelamente, todo o processo executado até essa etapa
é repetido com o modelo nulo e com o baseline e os seus resultados sao utilizados na
anélise de evidéncias.

Assim, em nossa avaliagao, verificamos uma melhoria na detecgao de comunida-
des através do consenso entre as evidéncias coletadas durante o processo de filtragem.
Especificamente, foram selecionados métodos de avaliagao compostos pelas métricas
apresentadas na Secao 2.3.5. Tais métodos foram agrupados de forma a compor trés
estratégias de avaliagao com pressupostos distintos sobre a qualidade de uma comuni-

dade, como descrito a seguir.

30 grafo I representa a rede filtrada por vértices aleatorios, ou seja, a rede construida pela remocao
dos vértices que violam a estrutura de comunidade e que foi utilizada para evidenciar se, para a
detecgao de comunidades, a remocao de arestas aleatorias é melhor do que a remocgao de vértices
aleatorios.



3.3. ESTRATEGIAS DE AVALIAGCAO 29

Avaliacao da qualidade estrutural. A primeira estratégia considera a qualidade de
uma comunidade determinada por suas caracteristicas estruturais. Métricas que me-
dem a qualidade estrutural de uma comunidade, como a condutancia [Clauset, 2005
e a modularidade [Newman & Girvan, 2004|, permitem quantificar o quanto um agru-
pamento da rede se parece com estruturas de comunidades [Yang & Leskovec, 2015].
Utilizando essas métricas, a avaliacao foi conduzida para as tuplas <método de filtra-
gem, configurag¢io do método, Ca,(X)>, onde Cy,(X) ¢ o conjunto de comunidades
detectadas por cada algoritmo A; sobre cada uma das redes em X = {G,s, S, I, S, }.
Para as tuplas que envolvem eventos estocésticos no método ou no algoritmo, os expe-
rimentos foram executados com pelo menos 30 replicagoes para estimar valores médios.
Quando a rede é de natureza sintética, as replicacoes também foram feitas sobre 20
instancias geradas a partir dos mesmos parametros do modelo de rede simulada. Além
das métricas de qualidade, utilizamos da visualizacao, da contagem do ntimero de co-
munidades detectadas, da variancia desse ntimero e de métricas de caracterizacao de
redes sociais para analisar as alteracoes estruturais gerais das redes.

Também obtivemos evidéncias sobre a melhoria na qualidade das comunidades
através do aumento no consenso entre os algoritmos sobre as comunidades que de-
vem ser detectadas. Essas evidéncias permitem estimar o quanto o ruido interfere
na deteccao das mesmas comunidades por algoritmos distintos. Para isso, medimos
a similaridade entre as comunidades obtidas por pares de técnicas distintas A; e A,
na rede original G,s e o ganho gifl_, A obtido sobre essa similaridade apoés a filtragem
da rede. Esse ganho foi calculado pela diferenga entre a similaridade calculada sobre
a rede original G, e a similaridade calculada em cada rede filtrada em X, ou seja,
gf)l(,-,Aj = sim(Ca, a,(X)) — 5sim(Cya,.4,(Gos)). Entao, construimos matrizes de simi-
laridade em que cada elemento contém o valor de similaridade na rede original e o
ganho para um dos possiveis pares A; e A;, como no exemplo da Figura 3.4. Assim, a
construcao dessas matrizes foi repetida para cada uma das métricas de similaridade.

Na Figura 3.4 sdo exemplificados os valores de similaridade de cada tupla (A;, As)
na rede original (Figura 3.4a) e na rede filtrada S (Figura 3.4b) e o ganho (Figura 3.4c),
obtido da comparagao entre os algoritmos Label Propagation (LP), Walktrap (WT) e
Infomap (IM) sobre a rede High School. Com base nessas matrizes, também é possivel
obter o ganho em similaridade entre comunidades distintas, detectadas por um mesmo
algoritmo nao deterministico, como LP, IM ou WT, o que indica que a remog¢ao do
ruido aumenta a precisao desses algoritmos. Ademais, é importante notar na matriz
resultante o ganho em similaridade entre as comunidades detectadas por algoritmos
distintos. Nesse caso, o seu valor de ganho indica o quanto aumentou o consenso entre

diferentes algoritmos em relacao a quais comunidades devem ser detectadas.
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Similaridade Ganho
1.00 0.05
M 0.91 M 0.96 IM

0.97 0.03

0.93 0.01
0.92 0.97

wWT 0.92 0.97 wT 0.96 wT

0.90 +0.04 0 -0.05

0.91 1 0.97
0.91 0.97 0.93 0.93

LP IM WT LP IM wWT LP IM WT

a) Original b) Filtrada b) Ganho

Figura 3.4: Exemplo de construc¢do da matriz de consenso (b) para a rede High School
através da métrica NMI. Em cada célula temos: a) similaridade na rede original; b)
similaridade na rede filtrada; ¢) similaridade na rede original e ganho na rede filtrada.

Avaliagao da qualidade funcional. Nesta estratégia, a qualidade de uma comuni-
dade detectada é medida pela sua similaridade com o ground truth. As comunidades
que compoem um ground truth foram explicitamente rotuladas com um identificador.
Assim, os vértices com atributos de valores iguais sdo associados ao mesmo rotulo (co-
munidade). Em seguida, fazemos a comparagao entre as comunidades detectadas e
o conjunto de comunidades rotuladas da respectiva rede antes e apds o processo de
filtragem. A Figura 3.4 exemplifica as matrizes de similaridade entre os algoritmos
Label Propagation (LP), Walktrap (WT) e Infomap (IM) em relacao ao ground truth
(GT). Assim, a Figura 3.4a apresenta a matriz de similaridade entre o ground truth e
a rede original, enquanto que Figura 3.4b apresenta a matriz de similaridade entre o
ground truth e a rede filtrada usando uma das métricas de similaridade ja mencionadas.
Finalmente, a Figura 3.4c apresenta o ganho de similaridade entre as duas medidas.
Essas redes rotuladas foram obtidas a partir de duas fontes distintas: o ground truth
de redes reais, quando disponivel e o ground truth fornecido como entrada para um
gerador de modelos sintéticos de rede sobre os quais temos controle prévio de quais

grupos representam as comunidades.

Avaliagao da qualidade relativa a um baseline. A qualidade do método e do
modelo utilizados em nosso arcabougo pode ser avaliada pela comparacao com outros
métodos e modelos propostos para a mesma finalidade. Em nosso arcabouco, o principal
modelo de for¢a dos lagos utilizado considera a regularidade das interagoes [Vaz de Melo
et al., 2015]. Para verificar que esse modelo permite identificar ruido com chance maior
que a aleatoria, comparamos com um modelo nulo, baseado em um método estocastico
de filtragem. Além disso, foi utilizado como baseline o método de filtragem de ruido

baseado na remogao de vértices violadores proposto por Wen et al. [2011].
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Tabela 3.2: Configuragoes do Gerador de Mobilidade

Redes de Relacionamento usadas como Entrada

CSC Comunidades sintéticas (cliques)
CSS Comunidades sintéticas com sobreposicoes
CRR Comunidades com relacionamentos reais

Pelo cruzamento dos resultados obtidos pelas estratégias de avaliagao estrutural,
funcional e de comparagao com um baseline, obtivemos linhas distintas de evidéncia
sobre a melhoria da qualidade das comunidades. Isto permite avaliar de forma robusta o
nosso arcabouco. Além disso, mesmo considerando multiplas defini¢oes para a estrutura
de comunidade, essa avaliagao permite obter-se uma certeza consensual sobre a eficacia
na filtragem da rede. Note que essa combinagao de estratégias de avaliagao sobre redes
de dominios distintos nos permitiu analisar a variacao do ganho obtido pela filtragem
de relacionamentos aleatorios entre os algoritmos de deteccao utilizados e sobre tipos

de interagao diferentes para responder a nossa terceira questao de pesquisa (Q3).

Avaliacao em redes simuladas. Uma rede sintética pode ser obtida a partir de um
modelo de rede social. Tais modelos devem refletir de forma realista as propriedades
de redes sociais [Treurniet, 2014]. Por exemplo, em cenérios de mobilidade, é possi-
vel construir uma rede com interagoes sintéticas com caracteristicas como duracao e
tempo entre as interagoes, estrutura de grupos (comunidades), regularidade espacial,
dentre outras. A partir do gerador GRM [Nunes et al., 2017|, obtivemos sequéncias
de interagoes fornecendo como entrada uma rede estatica de relacionamentos em que
sabemos previamente quais sao as comunidades funcionais.

Utilizamos trés cendarios para gerar a rede de interagoes sintéticas (Tabela 3.2).
Primeiro, fornecemos relacionamentos sintéticos em que os grupos foram construidos
entre pessoas que pertencem & mesma comunidade. As comunidades sao parametriza-
das em niimero e tamanho com base em ground truths reais, formando relacionamentos
completos entre membros da mesma comunidade (cliques). Fornecemos esses cliques
como entrada para o gerador. No segundo experimento, repetimos o que foi feito no
primeiro e perturbamos essas redes inserindo relacionamentos aleatoérios, obtendo-se
sobreposicoes entre as comunidades. No terceiro experimento, fornecemos redes de
relacionamentos reais para o gerador em que também se conhece o ground truth das
comunidades. Entao, para cada rede GG,; obtida em cada cenério, avaliamos a melhoria
na deteccao de comunidades obtida pelo arcaboucgo de filtragem de relacionamentos.
Isso permitiu avaliar a qualidade obtida ao detectar as comunidades e verificar, quan-

titativamente, o quanto as relacoes aleatérias prejudicam essa deteccao.



Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo, apresentamos os resultados dos experimentos realizados com o arca-
bougo proposto, como também as redes e configuracoes utilizadas nos experimentos.
Também sao demonstradas as alteragoes nas caracteristicas estruturais entre as redes
sociais que permitiram estimar o efeito do ruido na estrutura das comunidades identifi-
cadas. Além disso, detalhamos os resultados das diferentes estratégias de avaliacao que
evidenciaram que a aplicagao do nosso arcabougo melhora a qualidade das comunidades
detectadas.

Entretanto, é importante ressaltar que durante os experimentos iniciais verificou-
se um grande consumo de recursos computacionais por alguns dos algoritmos adotados,
o que inviabilizou a sua utiliza¢do nas redes utilizadas (Tabela 4.1) que, de acordo com
o referencial de Kumpula & Kaski [2008| e Pollner et al. [2012], sdo consideradas como
de grande porte.

Assim, todos os experimentos foram repetidos devido a variabilidade associada
ao tempo de execugao e as estimativas de valores obtidos por algoritmos nao determi-
nisticos. Em particular, para os algoritmos Walktrap e Edge-Betweenness as repetigoes
nao puderam ser registradas ou nao terminaram dentro do limite de tempo de 45 dias.

Nesses casos, resultados incompletos nao foram considerados na anélise.

4.1 Caracterizaciao das Redes Utilizadas

Redes sociais podem ser diferenciadas pela natureza de seus relacionamentos. Assim,
a diversidade de tipos de relacionamento é observada mesmo considerando um tnico
dominio e o envolvimento de um mesmo tipo de entidade. Por exemplo, em uma rede
social, relacionamentos podem se referir a amizades entre colegas de classe ou envol-

ver profissionais que apenas pertencem ao mesmo departamento de uma institui¢cao ou

32
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Tabela 4.1: Caracterizacao das redes sociais.

Dominio | Rede Periodo |V|  |E| A D cc
APS 13 anos 181k 852k 305 0.5 0.33
Colaboracao | PubMed 16 anos 444k 5.5M 4869 0.6 0.36
Cientifica DBLP 15 anos 945k 3.8M 1413 0.1 0.16
arXww 25 anos 33k 180k 424 3.3 -
Mobilidade Dartmouth 8 semanas 1.1k 25k 236 410 0.51
Usc 8 semanas 2.5k 160k 652 510 0.49
Propagacao | oy g ool 5dias 327 5818 87 1.1k  0.44

de doenca

Amizade Primary School 32 horas 242 8317 134 2.8k 0.48
Comumnicaciio Enrgn 4 anos 87k 321k 1566 0.8 0.07
Email-Eu-core 803 dias 986 26k 211 513 0.27
Simuladas CSC, CSS e CRR - ~lk =13k =78 =267 =~0.29

|V|: ntmero de vértices; |E|: nimero de arestas; A: grau méaximo; D: densidade
(x107%); CC: coeficiente de agrupamento. O grau minimo em todas as redes é 1.
Estas e outras propriedades dessas redes estao disponiveis com maiores detalhes em:
http://cnet. jcloud.net.br/.

fazem parte de um mesmo grupo de trabalho [Barrat et al., 2008]. Nesta se¢ao apre-
sentamos as redes sociais que utilizamos nos experimentos realizados nesta dissertacao.
Além disso, caracterizamos a estrutura de comunidade identificada em cada uma dessas

redes e exemplificamos para uma delas.

Redes Sociais Reais. Inicialmente, modelamos como redes de agregagao temporal as
redes sociais de colaboragao cientifica! [Brandao & Moro, 2017], as redes de mobilidade
de campus universitario? [Vaz de Melo et al., 2015], redes de e-mails derivadas da
comunicacao entre colaboradores da Enron e de uma instituicao de pesquisa europeia®
[Leskovec et al., 2007; Rossetti & Cazabet, 2017| e redes de contatos entre membros
de escolas primarias e secundérias? [Gemmetto et al., 2014]. A Tabela 4.1 apresenta
uma caracterizacao geral dessas redes. Nas redes de colaboracao cientifica, os vértices
representam pesquisadores e ha uma aresta ligando dois pesquisadores se eles sao co-

autores de um mesmo artigo. Nas redes de mobilidade, os vértices representam usuarios

LConjuntos de dados obtidos de http://homepages.dcc.ufmg.br/ mirella/projs/apoena/:
APS: rede de coautoria de membros da American Physical Society; PubMed: rede de coautoria de
artigos disponiveis na MEDLINE; DBLP: rede de coautoria de artigos apresentados em conferén-
cias de ciéncia da computagao disponiveis na DBLP; arXiv: rede de coautoria de artigos obtida de
https://www.kaggle.com/neelshah18/arxivdataset/

2 Dartmouth College e USC, obtidos de https://crawdad.org/.

3Conjuntos de dados de e-mails obtidos de https://snap.stanford.edu/data/.

4Conjuntos de dados obtidos de http://www.sociopatterns.org/datasets/.


http://cnet.jcloud.net.br/
http://homepages.dcc.ufmg.br/~mirella/projs/apoena/
https://www.kaggle.com/neelshah18/arxivdataset/
https://crawdad.org/
https://snap.stanford.edu/data/
http://www.sociopatterns.org/datasets/
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de um campus universitario (por exemplo, estudantes ou membros do corpo docente de
uma universidade) e ha uma aresta entre dois individuos se ambos estiverem conectados
a um determinado ponto de acesso Wi-Fi ao mesmo tempo. Finalmente, os vértices
das redes de e-mails sao membros de uma instituicao e héd uma aresta entre eles caso

tenham trocado e-mails.

Redes Sintéticas. Como mencionado na Segao 3.3, utilizamos também redes simu-
ladas para complementar a nossa estratégia de avaliagao. O GRM [Nunes et al., 2017]
apresentou-se como o modelo mais completo para representar a mobilidade com carac-
teristicas de grupos (comunidades). Contudo, ndo sdo comuns estudos que apresentam
a comparacao direta entre as estruturas de comunidades geradas por esse modelo e
as estruturas de comunidades funcionais ou estruturais detectadas por algoritmos do
estado da arte. Assim, além de fazer essa comparacao para avaliar o nosso arcabouco,
demonstramos também, pela comparacao com outros métodos convencionais de ava-
liacao da qualidade de comunidades, que um modelo representa satisfatoriamente a

estrutura de uma comunidade estatica.

Metadados dos Ground Truths. Nas redes de colaboracao cientifica, as comunida-
des sao identificadas pelos veiculos em que os pesquisadores publicam predominante-
mente. Assim, extraimos os identificadores dos peridédicos nos quais os pesquisadores
publicaram os seus artigos e que caracterizam as redes consideradas. Nas redes simu-
ladas, os ground truths se baseiam nas trés configuracoes de modelos apresentados na
Tabela 3.2: comunidades sintéticas (CSC), comunidades com sobreposi¢oes sintéticas

(CSS) e comunidades com relacionamentos reais (CRR).

Para exemplificar a construcao e caracterizacao realizada usando um ground truth,
utilizamos a rede de colaboragao APS. O ground truth para tal rede é sumarizado na
Tabela 4.2 e foi obtido a partir do identificador do periédico em que cada membro da
rede publica predominantemente. E importante observar na Figura 4.1b que, em duas
porcoes distintas ampliadas da rede da Figura 4.1a, os vértices de diferentes comuni-
dades funcionais nao estao na mesma comunidade estrutural identificada pelas cores
da Figura 4.1c. Essa caracteristica se deve a diversidade de areas nas quais um mesmo
pesquisador da Fisica publica (sobreposi¢oes entre areas). Ademais, isso leva a uma
baixa semelhanga entre a topologia estatica da rede e a drea em que cada pesquisador
publica predominantemente. A aparente dissimilaridade é confirmada pelos valores bai-
xos obtidos pela maioria das medidas de similaridade utilizadas na comparacao entre

as comunidades detectadas e o ground truth.
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Tabela 4.2: Comunidades reais da rede APS.
N Titulo do Periodico (comunidade) Disjuntas Sobreposicoes
1 Review A 26K 86K
2 Review B 67K 195K
3 Review C SK 24K
4 Review D 21K 77K
5 Review E 38K 96K
6 Physical Review Letters 31K 90K
7 Accelerators and Beams 4K 9K
8 Physics Education Research 0.3K 688
9 Physical Review X 331 860
10 Reviews of Modern Physics 448 1459

Participagoes disjuntas: Numero de participantes apenas na érea em que participam

mais frequentemente (comunidade disjunta);

Sobreposi¢oes: Numero de participantes na comunidade representada por varias areas

por membro (sobreposi¢ao de comunidades);

Comunidade derivada (funcional): Physical Review A - fisica atomica, molecular,
Optica e quantica; Physical Review B - matéria condensada e fisica dos materiais;
Physical Review C - fisica nuclear; Physical Review D - particulas, campos, gravitacao
e cosmologia; Physical Review E - estatistica, nao linear, biolégica e matéria mole; e

Physical Review X - fisica interdisciplinar.

Tabela 4.3: Medidas de modularidade da rede APS.

. Ground
Algoritmo Truth LM GOM LE LP EB
Repeticoes 1 6 5 156 1
Modularidade 0.53 0.81  0.70 0.66 0.80
Variancia 0 0 0 2.107% 8.107°% 0
N° de Comunidades 10 5,085 6,595 4,963 73,625 16,806 @ -
Variancia 0 0 0 3,000 7,838 -
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Figura 4.1: Estrutura da rede APS: (a) comunidades reais (as 10 maiores comunidades
correspondem a 100% dos vértices); (b) subgrafo coeso com vértices na cor que identifica
sua comunidade funcional; (¢) comunidades detectadas pelo algoritmo Louvain [Blondel
et al., 2008 (as 10 maiores comunidades correspondem a 98 % dos vértices).

A Figura 4.2 apresenta trés medidas de similaridade entre as comunidades da rede
APS. Na coluna GT sao apresentados os valores de similaridade entre as comunidades
funcionais (ground truth) e as estruturais. Nas demais colunas sdo apresentados os
valores de similaridade entre as comunidades estruturais detectadas por algoritmos
distintos. Note que, diferentemente das outras métricas que indicam a similaridade
através de valores em um intervalo entre 0 e 1, a métrica Split Join Distance possui
valores absolutos e que indicam maior similaridade quando seu valor é menor. Assim,
na Figura 4.2 é evidenciado que diferentes algoritmos detectam comunidades mais
parecidas entre si do que com as comunidades funcionais (GT), o que confirma que
originalmente o ground truth da rede APS nao é compativel com a sua estrutura. Os
valores de modularidade na Tabela 4.3 também evidenciam essa incompatibilidade

entre modulos extraidos e comunidades funcionais, mostrada na Figura 4.1c.

4.2 Classificacao

O problema de classificagao de relacionamentos em redes sociais consiste em atribuir um
rotulo do conjunto L a cada par de vértices (v;, v;) que possui alguma interacao em G.y.
Como antecipado, nesta dissertacao consideramos aspectos topologicos e temporais

para medir a for¢a dos relacionamentos e entao determinar qual rotulo seré atribuido
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Figura 4.2: Similaridade entre o ground truth (GT) e as comunidades detectadas na
rede APS Physics.

a cada um deles. Com base em um indicador topologico, em nosso caso calculado
com a métrica de sobreposigdo de vizinhanga (NO), rotulos sao atribuidos a cada
relacionamento conforme ilustrado na Figura 2.2. Assim, cada relacionamento entre
pares de vértices é classificado como um laco forte quando o ntimero de vizinhos em
comum entre v; e v; ¢ maior que um limiar. Nos demais casos, o relacionamento ¢é

classificado como um lago fraco.

Além do aspecto topolégico, representado pela métrica NO, o modelo de forga dos

lagos utilizado se baseia na persisténcia dos relacionamentos [Vaz de Melo et al., 2015].
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Tabela 4.4: Classe atribuida a um relacionamento considerando o valor de cada aspecto.
Fonte (adaptado): Vaz de Melo et al. [2015].

Classe do Indicador Topolégico Indicador Temporal
relacionamento NO P
Forte Persistente
Social Fraco Persistente
Forte Raro
Aleatorio Fraco Raro

A persisténcia P de um relacionamento representa a regularidade das interacoes entre
pares de vértices v; e v;. Essa regularidade ¢ dada pela soma dos intervalos de tempo

em que ocorre alguma interacao entre os pares, conforme detalhado pela Equagao 4.1,

Pl ;) = 2 3 [(wovy) € < (4.1

k=1
onde ¢, representa os pares que interagiram durante o intervalo de tempo k. Por
ser uma métrica relacionada ao tempo dedicado a um relacionamento, a persisténcia
¢ considera uma boa variavel indicadora da for¢a dos relacionamentos [Marsden &
Campbell, 1984]. Nesta disserta¢do, usamos a métrica de persisténcia e também a
sobreposicao de vizinhancga para medir a for¢a dos relacionamentos através do algoritmo
RECAST.

Assim, o histérico de interacoes entre pares de vértices v; e v; permite explorar
o aspecto temporal para determinar, a partir de um limiar pré-definido, se o relaci-
onamento é raro ou persistente. Entao, com base na forca e na persisténcia de um
relacionamento, ele pode ser classificado como social ou aleatorio [Vaz de Melo et al.,
2015], conforme apresentado na Tabela 4.4.

Para o propésito desta dissertagao, identificamos os relacionamentos aleatorios
e sociais usando o classificador de relacionamentos RECAST (Random Relationship
Classifier Strategy) [Vaz de Melo et al., 2015]. O RECAST classifica relacionamentos
atribuindo um rétulo a cada par de vértices que possuem alguma aresta de interacao na
rede de agregacao temporal. Assim, a partir de um conjunto de interagoes temporais,
esse classificador é capaz de caracterizar relacionamentos aleatorios além de identificar

diferentes tipos de relacionamento social (amizade, ponte e conhecido).

Modelo Nulo. Também utilizamos na etapa de avaliagao um método estocastico de
classificagao em que cada aresta tem a mesma chance de ser rotulada como aleatéria
ou social. Esse método nos permitiu utilizar o arcabougo para comparar a filtragem

baseada no RECAST com um modelo nulo de filtragem de relacionamentos®. Dado

5No modelo nulo a forca dos relacionamentos ¢ definida por uma variavel aleatoria.
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Tabela 4.5: Percentual de mudanga nas métricas sobre as re-
des sociais.

Rede I |V| |E| |Ex] A a« D d CC

APS 1%t 82 53 47 31 64 77 200 191
PubMed 591 46 54 23 50 54 150 173
DBLP 3rd 61 38 62 15 63 104 146 381
Dartmouth 5" 76 13 87 15 17 22 350 102
Usc 10 03 02 98 14 81 2919 65 433
Enron 3rd 12 01 99 07 06 95 150 92

I: iteracao na qual foi obtido o percentual apresentado a
partir do valor da rede original. V: conjunto de vértices; F:
conjunto de arestas; Fgr: conjunto de arestas aleatérias; A:
grau maximo; «: grau médio; D: densidade; d: didmetro;
CC': coeficiente de agrupamento.

um grafo simples G, que representa uma rede com m relacionamentos, e um nimero
k, cada relacionamento r; é removido da rede com probabilidade p até alcancar o limite
de k relacionamentos removidos. Ao final, todos os vértices desconectados também sao
removidos de G,s. Sobre a rede resultante S,, avaliamos a qualidade das comunidades
detectadas assim como feito sobre a rede S, filtrada a partir da classificacao realizada
pelo RECAST. Note que, a partir de uma sequéncia de interagoes, obtivemos as redes
filtradas S e S, pela remoc¢ao do mesmo ntimero k de relacionamentos. Assim, pudemos
verificar se o classificador utilizado em nosso arcaboucgo, possui uma probabilidade de

acerto (verdeiro positivo) maior que a chance aleatoria.

4.3 Melhoria na Deteccao de Comunidades

Nesta secao apresentamos os conjuntos de evidéncias sobre o ganho de qualidade nas
comunidades detectadas apos as redes serem filtradas pelo nosso arcabougo. Como
j& mencionado, a diversidade de definicoes de comunidade e de redes de dominios
distintos exige que a avaliacao dessa melhoria seja feita pelo cruzamento de multiplas
estratégias a fim de identificar e reduzir o viés de alguma estratégia, métrica ou conjunto
de dados. Assim, reunimos as evidéncias obtidas por diferentes métricas em linhas que
esclarecem aspectos proprios da qualidade de uma comunidade que sao aqueles de

carater estrutural e funcional, além da avaliacao por comparacao com baselines.
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Figura 4.3: Classes de relacionamento ao final de cada iteracao de convergéncia do
processo de filtragem de relacionamentos sociais.

4.3.1 Evidéncias Estruturais

Para uma determinada métrica, a razao entre o seu valor na rede filtrada e o seu valor
na rede original representa a porcentagem de alteracao em relacao a essa métrica. A
Tabela 4.5 revela essa porcentagem de mudangas para diferentes métricas topologicas
nas redes consideradas, o que indica o quanto o ruido interfere na caracterizagao de
sua estrutura.

Ao analisar a Figura 4.3 é possivel distinguir cada rede social pela quantidade
total de relacionamentos aleatérios. Assim, as redes de mobilidade e comunicagao sao
aquelas com maior propor¢ao de relacionamentos aleatorios. Além disso, a maioria
de seus relacionamentos sao classificados como aleatorios (veja a coluna Fr na Ta-
bela 4.5). Como consequéncia, um nimero maior de vértices que possuem todos os
seus relacionamentos aleatorios sao desconectados dessas redes porque nao possuem
participagao distinta e significante em uma comunidade especifica.

Conforme mostrado na Figura 4.3, para a maioria das redes, os relacionamentos
aleatorios sao removidos com poucas iteracoes até a convergéncia de remocao total de

arestas que causam ruido e, consequentemente, vértices aleatérios. O grau maximo
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das redes sociais também ¢é afetado na proporgao da quantidade de ruido removido.
Além disso, o grau dos hubs foi reduzido em proporc¢oes maiores do que dos demais
vértices da rede. Em outras palavras, a partir de um limiar de tamanho, o conjunto de
relacionamentos de cada membro da rede tende a ser constituido predominantemente
por interagoes aleatorias o que pode ser explicado pelo limite natural que os membros
da rede tém em gerenciar seus contatos [David et al., 2010; Dunbar, 1992].

Outra propriedade topoldgica que se tornou mais explicita nas redes apos a re-
mocao do ruido é a tendéncia em formar grupos, que foi medida pelo coeficiente de
agrupamento. Conforme o percentual de alteragao mostrado na Tabela 4.5, o coefici-
ente de agrupamento global (CC') da rede filtrada se manteve igual ou maior que o da
rede original, mesmo para as redes que se tornaram mais esparsas apos a remocao de
ruido®. Dentre as alteracoes observadas nas redes, as principais melhorias puderam ser
verificadas sobre as suas estruturas de comunidade.

Assim, durante a remogao dos relacionamentos aleatorios, em cada itera¢ao (Fi-

gura 4.3), ha4 um aumento significativo na qualidade das comunidades detectadas pelos

50 esperado ¢ que redes reais se apresentem esparsas e o niimero de arestas aumente linearmente
com o ntmero de vértices [Barabasi, 2014].
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Figura 4.5: Conjunto de vértices (V'), arestas (E* - representa relacionamentos) e co-
munidades (C') e a medida de modularidade (M) da rede Dartmouth em diferentes
etapas que compoem uma itera¢ao do filtro de relacionamentos sociais: (a) rede origi-
nal; (b) comunidades detectadas pelo algoritmo Louvain; (c) arestas classificadas pelo
RECAST; (d) rede residual (R); (e) apenas os relacionamentos sociais da rede (S). A
cor do vértice representa a comunidade a que um vértice pertence e a cor da aresta é
baseada nas classes de relacionamento ou preto, antes de classificar.

algoritmos em cada rede. Essa melhoria foi verificada inicialmente pelo aumento na
modularidade da rede ao ser filtrada, como mostrado na Figura 4.4. Por outro lado,
a estrutura da rede residual R, formada apenas por relacionamentos aleatorios, é fra-
camente modular. Os menores valores de modularidade e de diametro da rede R
evidenciam a sua maior semelhanca com o modelo aleatorio de rede, como o Erdos-
Renyi |Erdss & Rényi, 1960], quando comparados aos valores correspondentes da rede
original e da rede filtrada.

As estruturas da rede filtrada S e da rede R sdo exemplificadas na Figura 4.5d
para a rede Dartmouth. Essa rede é originalmente muito modular e obteve ganho

em modularidade em apenas uma iteracao da etapa de remocao de relacionamentos
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Tabela 4.6: Alteracao no numero de comunidades das redes apds a remocgao do ruido e
no desvio padrao desse ntimero obtido por algoritmos distintos sobre uma mesma rede.

Rede | LP LM GOM IM LE DP
APS 24K/17K  14K/5K  14K/7K  21K/73K  13K/5K | 4K/26K
PubMed 49k/34k  20k/9k  21k/10k  35k/203k  19k/9k | 12k/76k
DBLP 130K/60K 80K /30K 53K/37K 130K/352K 47K/28K | 36K/126K
arXiv 5K/BK  4K/4K  4K/4K  4K/13K  4K/3K | 146/4K
Dartmouth |~ 45/22 26/11 23/10 52/29 26/12 | 11.8/7.5
UscC 141/9 130/10  130/8 146/42 127/13 7/12
High S. 17/8 15/7 15/3 18/9 15/9 1/2
Primary S. | 25/48 14/6 14/8 23/95 14/13 5/34
Enron 659/3K  559/2K  573/2K  767/3K  522/1K | 87/683
E. Eu-core 3/1 9/8 10/9 25/23 12/8 7.3/7.2

DP: desvio padrao do ntumero de comunidades detectadas na rede (filtrada/original).

a) Rede Original b) Rede Filtrada
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Figura 4.6: Condutancia da rede APS para diferentes tamanhos de comunidade.

aleatorios. Embora esse ganho seja apenas de 2% (um dos menores dentre todas as
redes), visualmente grupos coesos sao mais claramente identificados na Figura 4.5e.
Além disso, as comunidades detectadas pelo algoritmo Louvain na rede original C(Gy)
(Figura 4.5a) ndo sao exatamente iguais as da rede filtrada C'(S) (Figura 4.5¢). Ao
comparar os valores de modularidade das redes, confirmamos que a rede se tornou mais
modular depois de filtrada. Adicionalmente, a rede residual R tem modularidade muito
menor do que a rede original.

Olhando para a rede filtrada S (Figura 4.5e), é possivel identificar o surgimento
de novas comunidades, a maioria delas isoladas, ou seja, correspondem a subgrafos
desconexos. Em outros casos, um grupo de vértices é detectado como uma comunidade

devido a presenca de relacionamentos aleatoérios. Depois de serem filtrados, alguns
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desses grupos tém todas as suas arestas removidas porque sao identificadas como rela-
cionamentos aleatérios e, por conseguinte, seus vértices sao desconectados. Neste caso,
esse tipo de grupo é chamado de comunidade aleatéria. Comunidades aleatorias sao
mais notaveis nas redes Enron, Dartmouth e USC, que também sao as que possuem
maior proporgdo de relacionamentos aleatorios (ver Tabela 4.5). Devido a remogcao
dessas comunidades, essas redes sofreram mudancas mais significativas em sua estru-
tura. Para as demais redes, apos a filtragem de ruido é possivel verificar o aumento
do ntmero total de comunidades detectadas e do consenso no ntimero de comunidades
detectadas por diferentes algoritmos. Esse consenso, medido pelo desvio padrao do
nimero de comunidades, convergiu entre os algoritmos, como mostrado na Tabela 4.6.

Além da reducao no nimero de vértices apresentada para cada rede na Tabela 4.5,
o aumento no namero de novas comunidades (veja Tabela 4.6) contribuiu para uma
reducao em seu tamanho médio. Essa observacao também evidencia o ganho em quali-
dade nas comunidades da rede filtrada conforme Figura 4.6, onde o Network Community
Profile (NCP) caracteriza a melhor escala de tamanho de comunidade em um intervalo
de possibilidades |Leskovec et al., 2008]. Além disso, a comparagao com o NCP da rede
original permite observar (Figura 4.6) que a rede filtrada possui melhor condutancia
(valor mais baixo) em todo o intervalo de tamanhos de comunidade possiveis.

Como ja mencionado, a métrica de condutancia tem uma tendéncia para dar
melhores pontuagdes para agrupamentos com um numero menor de grupos (porque
mais grupos provavelmente terao mais arestas de corte) [Almeida et al., 2012; Zaki &
Wagner Meira, 2014]. Mesmo com o aumento no numero de comunidades nas redes, é
obtida melhoria na condutancia apos a filtragem de relacionamentos aleatorios. Dife-
rentes ganhos em melhoria foram verificados em todas as redes e pode ser observado
no exemplo da rede APS apresentado na Figura 4.6. Também pode ser observado que
o tamanho ideal das comunidades que otimiza a condutincia é menor na rede filtrada
e, portanto, mais proximo do tamanho tipico de comunidades reais” [Leskovec et al.,
2008]. Isso também reforga a percepcao de que a estrutura de comunidade em um nivel
mais granular representa melhor a estrutura da rede sem ruido.

Note que mencionamos também que as métricas condutancia e modularidade
possuem um certo viés estrutural, gerando melhores resultados para um ntimero menor
de clusters [Almeida et al., 2012]. Em nosso caso, a obtengao de melhorias para ambas
as métricas ocorre em um contexto oposto ao que leva ao viés porque houve um aumento

no numero de comunidades depois que a rede foi filtrada.

7As comunidades de uma rede real tendem a existir apenas em escalas de tamanho pequeno de
até cerca de 100 vértices, enquanto em grandes escalas de tamanho as comunidades da rede se tornam
menos comuns [Leskovec et al., 2008]
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Tabela 4.7: Comparacao entre técnicas de detecgao de comunidade na rede APS.

Métrica/Alg. LE LM LP GOM IM WT Meédia

NMI 61.5 47 87 100 42 87 16.3
RI 33.3 -13 -1.3 4.0 -1.3 0 5.6
SJD 294 156 36.1 8.4 12.6 30.8 22.2

Os ntimeros representam a porcentagem de ganho em qua-
lidade nas comunidades detectadas quando comparadas ao
ground truth.
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Figura 4.7: Box plot do percentual de ganho em similaridade entre comunidades de-
tectadas e comunidades funcionais nas redes reais que possuem ground truth.

4.3.2 Evidéncias Funcionais

Além da utilizagao de métricas de qualidade estrutural, avaliamos as melhorias das
comunidades detectadas através de métricas de similaridade. Essa avaliagao envol-
veu a comparagao da similaridade entre as comunidades da rede original C(G,), as
comunidades da rede filtrada C(S) e as comunidades funcionais P(G).

Como verificado anteriormente, a rede APS apresentou originalmente alta sobre-
posic¢do na participagao dos pesquisadores em éareas distintas (comunidades funcionais,
Tabela 4.2), baixa modularidade de suas comunidades funcionais e baixa semelhanga
entre essas comunidades e as comunidades detectadas. Apesar dessas caracteristicas,
melhorias significativas foram alcancadas em todos esses aspectos apos a rede APS ser
filtrada. A Figura 4.7 apresenta o ganho em similaridade entre comunidades estruturais
e comunidades funcionais e, para a rede APS, esse ganho é consideravel para a maioria
dos algoritmos de detecgao de comunidades, obtendo, em média, aumento entre 5% e
22% na similaridade, conforme detalhado na Tabela 4.7. Considerando todas as redes
da Figura 4.7, o ganho médio foi de até 95% e méaximo de 115%, obtido na rede arXiv.

As comunidades funcionais das redes arXiv e APS foram construidas a partir da

area predominante em que cada pesquisador publica. Na Figura 4.7 é possivel verificar,
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Figura 4.8: Layout estrutural da rede arXiv (Force Atlas). Cada cor nos vértices iden-
tifica a sua comunidade funcional (13 comunidades correspondem a 100% dos vértices)
e é possivel distinguir facilmente vértices que pertencem ao mesmo grupo coeso.

contudo, que a estimativa de ganho em similaridade da rede arXiv é consideravelmente
maior que a estimativa para a rede APS. Isso ocorre entre essas redes em razao das
diferengas em similaridade entre as suas comunidades funcionais e estruturais. Assim,
na rede APS, essa similaridade é menor, pois um moédulo geralmente contém muitos
vértices de comunidades funcionais distintas. Essa anélise comparativa foi feita entre as
redes APS e arXiv em razao da disponibilidade de dados de ground truth nessas redes
e por representarem, respectivamente, a rede com menor e uma das redes com maior
similaridade entre suas comunidades funcionais e estruturais, dentre todas as redes
para as quais possuimos o ground truth. Além de possuir maior similaridade entre as
comunidades de sua rede original e as comunidades funcionais, a rede arXiv também
obteve maior ganho nessa similaridade apds a remocao de ruido, quando comparado

ao ganho obtido na rede APS.

A partir dos valores baixos de similaridade inicial que sao apresentados na Fi-
gura 4.9, é possivel verificar que o menor ganho na rede APS é influenciado pela maior
sobreposicao entre suas comunidades funcionais, evidenciadas na Tabela 4.2. Essa

caracteristica de alta sobreposicao da rede APS também é indicada pela baixa ho-
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Figura 4.9: Ganho em similaridade (valor na parte superior) entre comunidades detec-
tadas e o ground truth da rede APS. Na parte inferior de cada comparagcao, é exibido
o valor de ganho para essa similaridade medido apos a aplicagao do filtro de relacio-
namentos sociais. Para as métricas Normalized Mutual Information e Rand Index, o
ganho positivo significa aumento na similaridade. Por outro lado, na métrica Split Join
Distance esse ganho em similaridade é representado por valores negativos.

mogeneidade de cores (comunidades funcionais) dentro das comunidades estruturais,
conforme apresentado na Figura 4.1. Por outro lado, a Figura 4.8 permite visualizar
que na rede arXiv muitas das comunidades estruturais (grupos coesos ou componentes)

contém vértices que pertencem a uma mesma comunidade funcional (uma cor).
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Figura 4.10: Box plot do percentual de ganho em similaridade entre as comunidades
detectadas por diferentes algoritmos apds a remocao de ruido.

Apesar de que a maioria dos algoritmos detectam comunidades com base em uma
definigao propria de comunidade [Cazabet et al., 2010; Coscia et al., 2011; Fortunato,
2010], ao remover o ruido conseguimos aumentar o consenso entre diferentes algorit-
mos sobre qual é a estrutura de comunidade que deve ser detectada. Esse consenso foi
confirmado também pela reducao da varidncia entre o nimero de comunidades detec-
tadas por esses algoritmos. Essa variancia reduziu em média para 38% da variancia
original, conforme detalhado na Tabela 4.6. Além disso, tornamos essas comunidades
estruturais mais parecidas com as comunidades funcionais, o que verificamos com as
trés métricas de similaridade. Isto significa que o filtro de relacionamentos sociais per-
mite a convergéncia entre diferentes defini¢oes estruturais e funcional de comunidade,
como apresentado na Figura 4.10. Além disso, essa convergéncia permite estimar o
quanto a aleatoriedade afeta o consenso entre a diversidade de abordagens de detecgao

ou defini¢coes da estrutura de comunidade.

4.3.3 Evidéncias Relativas a um Baseline

Na Figura 4.4 sao apresentados, para cada algoritmo de detecgao de comunidades, os
valores de modularidade de cada rede social (identificada por uma cor). Assim, para
uma mesma rede, a primeira barra indica a modularidade das comunidades detectadas
sobre a rede original GG, e as barras seguintes sobre as redes filtradas por diferentes
métodos. Na maior parte, esses valores sao maiores nas redes S, filtradas pelo nosso
arcabougo utilizando o RECAST (quarta barra). Em seguida, a segunda maior mo-
dularidade ¢ mais observada para a remocao de vértices aleatorios (terceira barra) e
por ultimo para o modelo nulo (segunda barra) que possui valores aproximados aos da

rede original.
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Tabela 4.8: Percentual de evidéncias que indicaram melhoria consideravel na detecgao
de comunidades por 6 algoritmos sobre 11 redes.

Avaliacao: ‘ Estrutural ‘ Funcional ‘ Relativa a um modelo

Principal Métrica | @ & C(G) DP| P(G) |Baseline Nulo
Casos Favoraveis | 97% 82% 91% 80% 89% 95% 98%

@: modularidade; ®: condutancia; C(G): similaridade entre comunidades detec-
tadas; DP: desvio padrao do ntimero de comunidades detectadas por algoritmos
distintos; P(G): similaridade entre comunidades detectadas e ground truth.

Além de evidenciar a eficacia da remocao de relacionamentos aleatorios, o estudo
dos vértices aleatorios nos permitiu confirmar que, ao remover vértices com alta centra-
lidade de grau (hubs), obtém-se ganho em modularidade das comunidades detectadas
conforme demonstrado primeiramente por Wen et al. [2011]. Ademais, verificamos que
o grau dos hubs é fortemente correlacionado com a alta proporcao de relacionamentos
aleatorios e, por isso, ao remover vértices violadores ou hubs, uma quantidade consi-
deravel das arestas aleatérias também é removida. Contudo, nota-se que geralmente
tais vértices possuem relacionamentos que nao sao aleatoérios e por isso pertencem a
alguma comunidade, diferente do que ocorre com os vértices aleatorios. Além disso, a
alta importancia dos hubs na rede, medida pela centralidade de grau, nao justifica a
sua remocao. Dessa forma, a filtragem de uma rede por remocgao de relacionamentos

aleatorios se apresenta mais adequada que a remocao de vértices violadores.

4.3.4 Analise Geral das Evidéncias de Melhoria

Pelo uso de estratégias de avaliacao baseadas em pressupostos distintos sobre a qua-
lidade de uma comunidade, obtivemos as evidéncias descritas anteriormente. Neste
contexto, a avaliagao da qualidade de comunidades em redes que passam por um mé-
todo de filtragem nos permite estimar o viés entre as estratégias utilizadas, em alguma
das métricas consideradas ou em algum dos conjuntos de dados utilizados. Assim, a
seguir sao apresentados os resultados gerais da melhoria de qualidade das comunidades
detectadas, separados por estratégia de avaliacao.

Da rede resultante da filtragem de ruido, foram extraidas comunidades por dife-
rentes técnicas de deteccao. A qualidade dessas comunidades mostrou-se consideravel-
mente melhor que a da rede original na maioria das métricas de avaliacao estrutural.
Além disso, verificamos o aumento do consenso sobre as comunidades detectadas por
diferentes técnicas. Na Tabela 4.8 é apresentado, separado por estratégia de avaliagao,

os percentuais de evidéncias que indicaram melhoria na detec¢ao de comunidades.
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Figura 4.11: Box plot do percentual de ganho em consenso, ou seja, em similaridade
entre as comunidades detectadas por diferentes algoritmos apés a remocao de ruido da
rede simulada com diferentes configuragoes do modelo.
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Figura 4.12: Box plot do percentual de ganho em similaridade entre as comunidades
detectadas pelos seis algoritmos e as comunidades funcionais (ground truths), apos a
remocao de ruido das redes simuladas com diferentes configuracoes do modelo.

As comunidades da rede APS obtiveram o menor ganho em qualidade na avali-
acao funcional em relacao as demais estratégias de avaliacdo. Através de uma anélise
das caracteristicas dessas comunidades, também foi possivel verificar que o menor ga-
nho na avaliacao ¢ devido a menor similaridade entre as suas comunidades funcionais
e estruturais. Por outro lado, nas demais redes que também possuem dados de ground
truth, o ganho na avaliacao funcional foi equiparado ao ganho obtido na avaliacao
estrutural. Consensualmente, em todas as redes e com valores consideravelmente dife-
rentes, as trés métricas de similaridade evidenciaram que as comunidades estruturais

se tornaram mais parecidas com as comunidades funcionais ap6s a remocao do ruido.

Ao ser comparada com outros métodos de filtragem como o modelo nulo, a filtra-
gem de relacionamentos aleatorios apresentou resultados consideravelmente melhores
para a mesma configuracao de quantidade de arestas a serem removidas. Em compa-
ragao com a remocao de vértices violadores, os métodos e modelos utilizados em nosso

arcabougo também foram mais adequados.
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O uso de redes simuladas permitiu complementar as estratégias funcional e estru-
tural de avaliacao de qualidade do arcaboucgo proposto. Além disso, o resultado dessa
avaliacao confirmou uma melhoria consideravel na detec¢ao de comunidades em duas
das trés configuracoes do gerador de modelos utilizado. Dentre essas redes simuladas,
as redes de interagdes geradas a partir de uma rede estatica real (com ou sem peso)
obtiveram resultados significativamente melhores na maioria das estratégias de avali-
agao, como na avaliagao estrutural (Figura 4.11) e funcional (Figura 4.12). De modo
geral, essas melhorias se apresentaram em escalas de valores adequadas as redes reais,
demonstrando que o gerador utilizado permite a geracao de redes sintéticas com ground
truths e modelagem realistica das sequéncias de interagoes.

Diante da discrepancia entre os ganhos obtidos por diferentes estratégias de ava-
liacao, foi possivel verificar que o uso de apenas uma métrica de qualidade estrutural
ou funcional torna os resultados pouco confidveis. Além disso, as miltiplas estraté-
gias de avaliacao explicitam valores extremos em algumas das métricas. Por exemplo,
em nossos resultados, pudemos verificar o viés da métrica de modularidade ao utili-
zar o método estocéstico de filtragem para remover uma quantidade de arestas maior
que outros métodos. Neste contexto, também foi possivel verificar a inadequacao da
granularidade das comunidades funcionais na rede APS. Portanto, a obtencao de con-
senso entre diferentes estratégias foi fundamental para uma avaliacao robusta sobre a

melhoria da qualidade na tarefa de deteccao de comunidades.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Uma das principais contribuigoes desta dissertacao é um arcaboucgo de filtragem de
relacionamentos sociais que, através do algoritmo RECAST, considera os aspectos to-
pologicos e temporais de redes sociais para melhorar a detecgao de comunidades em
redes estaticas. Esses aspectos caracterizam um modelo de forca dos lagos que foi utili-
zado em nosso arcabougo para remover relacionamentos aleatérios, ou seja, que ocorrem
entre pares de individuos com pouca probabilidade de interagir novamente. Apés a fil-
tragem desses relacionamentos, construimos uma rede estatica composta apenas por
relacionamentos sociais.

Especificamente, a partir de uma sequéncia de intera¢oes temporais, utilizamos o
algoritmo RECAST para classificar os relacionamentos como sociais ou aleatérios, com
base nos seus valores de persisténcia e de sobreposicao de vizinhanga. Assim, iterativa-
mente classificamos e removemos todos os relacionamentos com alta probabilidade de
serem aleatorios. Ao final das iteragoes de filtragem, obtivemos uma rede livre de ruido
sobre a qual analisamos a qualidade da estrutura de comunidade utilizando diferentes
estratégias de avaliagao.

Os experimentos realizados envolveram dez redes sociais reais de dominios distin-
tos e trés configuragoes de modelos de redes simuladas. Sobre esse conjunto de dados,
avaliamos o nosso arcaboug¢o comparando-o com um método de filtragem de rede pro-
posto na literatura e um método estocastico de remocao de arestas. Adicionalmente,
a partir desse conjunto de experimentos, também avaliamos a qualidade das comuni-
dades detectadas por diferentes técnicas de deteccgao, utilizando diversas instancias e
versoes de redes com e sem ruido. Nesse contexto, a avaliacao evidenciou uma clara
melhoria na qualidade dessas comunidades em mais de 80% dos casos.

Nesse processo, conseguimos responder as nossas questoes de pesquisa. Primeiro,

comprovamos que relacionamentos aleatorios causam ruido na rede e que esse ruido tem
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efeito negativo na qualidade de comunidades detectadas pelos algoritmos utilizados.
Especificamente, verificamos que a presenca de relacionamentos aleatérios aumenta o
erro na associacao de vértices a comunidades por algoritmos existentes. A segunda res-
posta esclarece que a avaliacao da qualidade das comunidades detectadas a partir de
uma rede filtrada deve ser feita pela coleta de miltiplas evidéncias. E mais importante,
no cenario formado pelos conjuntos de dados que utilizamos, essas evidéncias devem
compor pelo menos trés estratégias que permitam avaliar defini¢oes distintas de comu-
nidade. Por sua vez, cada estratégia deve ser composta por métricas independentes e
preferencialmente divergentes para que possam medir aspectos distintos da qualidade
de uma comunidade. Por fim, esclarecemos que, em resposta & nossa ultima questao
de pesquisa, a filtragem de relacionamentos aleatorios é consensualmente benéfica e na
maioria dos casos (entre 80% e 98%) foram observados ganhos consideraveis. Além
disso, verificamos que o tipo de interacao das redes utilizadas interfere na qualidade
dos resultados mais que a técnica utilizada.

Nosso arcabouco permite o acoplamento de diferentes modelos de forga dos lacos
para classificar os relacionamentos e a escolha de qual das classes de relacionamento
disponiveis no modelo devem ser filtradas. Entretanto, uma limitacao do nosso trabalho
é o uso de um unico modelo de for¢ga dos lacos que, mesmo assim, permitiu atingir
satisfatoriamente os objetivos propostos, particularmente em relacao & melhoria na
deteccao de comunidades com uso de propriedades minimas das redes sociais. Apesar
disso, outros atributos podem ser explorados considerando a disponibilidade no dominio
de aplicacao, como o peso ou outros atributos dos vértices e das arestas. Com isso, pode
ser experimentado um nivel de especializacao maior sobre o dominio da rede social e,
consequentemente, um refinamento do modelo de forga dos lagos. Nesse caso, o uso do
arcabouco proposto com outros modelos é capaz de permitir resultados ainda melhores
e que nao foram objetivo desta dissertacao.

Por exemplo, o modelo de for¢a dos lagos utilizado pelo classificador proposto
por Brandao et al. [2017] pode ser experimentado. Naturalmente que, em outros clas-
sificadores, o ruido corresponde as classes de relacionamento que representam a maior
probabilidade do relacionamento ser gerado aleatoriamente. Assim, a qualidade da
modelagem do ruido depende da qualidade das variaveis escolhidas para medir a forca
dos lagos que, por sua vez, dependem da capacidade de representar as caracteristicas
dos relacionamentos sociais especificas a um dominio.

Nesse sentido, pretendemos em trabalhos futuros refinar a definicao de ruido e
apresentar os resultados do uso do arcabouco proposto com um modelo alternativo de
forca dos lacos baseado na duracao das interacoes. Além disso, pretendemos avaliar o

uso de outras variaveis, como a recéncia que pode ser considerada para classificar os
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relacionamentos como recentes ou antigos com base na data das interacoes dos vértices
envolvidos.

Considerando que o arcabougo proposto permite mapear sequéncias de interagoes
sociais em redes estaticas filtradas, a qualidade da representacao dessas redes sociais
pode ser deduzida e estimada, permitindo-nos especificar o método, modelos e para-
metros utilizados para construi-las. Também é possivel determinar a quantidade de
ruido removido e o ganho em qualidade obtido. Dessa forma, pretendemos usar esse
arcabouco de filtragem para construir e especificar conjuntos de dados adicionais em
nosso repositoriol.

Em nossos experimentos, a aplicagao do arcabougo de filtragem convergiu para a
remocao total do ruido das redes utilizadas. Foi possivel quantificar o ruido em cada
uma das redes e caracteriza-las pela proporc¢ao de aleatoriedade em seus conjuntos de
relacionamentos. Também foi possivel distinguir redes de diferentes dominios apenas
pela proporcao de seus relacionamentos aleatérios. Por exemplo, verificamos que na
troca de e-mails na rede Enron e nos contatos nas redes de mobilidade académica, a
aleatoriedade ¢ geralmente maior do que nas redes de coautoria cientifica.

O wuso do nosso arcabougo configurado para remover ruido de redes sociais
mostrou-se como uma das nossas mais promissoras contribuicoes para a tarefa de de-
teccao de comunidades. Além disso, pretendemos apresentar em trabalhos futuros os
resultados obtidos para outras tarefas e com diferentes configuragoes, como na filtra-
gem de outras classes de relacionamento além da aleatdria. Por exemplo, pretendemos
demonstrar a obtengao de outras representagoes de redes sociais, como a da estrutura
de backbone?. Ademais, as redes filtradas por nosso arcabouco poderao ser avaliadas
quanto & melhoria de qualidade na deteccao de comunidades temporais ou definidas a
partir de outras caracteristicas como a sua dinamica ou a sobreposicao entre elas.

Espera-se que novos métodos de detecgao de comunidade e analise de redes so-
ciais possam fazer proveito dos resultados apresentados nesta dissertacao, em especial
a influéncia do aspecto temporal, o mapeamento da sequéncia de interagoes em redes
estaticas apos a filtragem da rede e as estratégias de avaliacao propostas. Grande
parte do que foi revelado nesta dissertacao se baseia na combinacao de conceitos e na
confirmacao de teorias propostas anteriormente como a forca dos lacos e a estrutura
de comunidade. Contudo, o contexto de aplicacao e a proposta metodolégica com-
preendem contribuigdes novas, além de que foram explicitados detalhes que nao estao

presentes nesses relatos e utilizados conjuntos de dados de larga escala.

Thttp://cnet.jcloud.net.br/
2A extracdo de backbone consiste no isolamento das estruturas relevantes para representacio re-
duzida, porém significativa, da rede [Serrano et al., 2009].
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