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Abstract. In this project, the focus is on algorithms for the problem of detecting
communities in social networks, especially the Louvain method. The goal is to
relate the method to the concepts of centrality measures in complex networks,
proposing their use to modify the greedy criterion of the method and verifying if
this change increases the quality of the communities found. We showed that the
construction of communities from the less central vertices improved the quality
of communities obtained by the method in large and sparse networks, but did
not bring significant gains in small and dense networks.

Resumo. Neste projeto de iniciagdo cientifica, o foco estd em algoritmos para o
problema de deteccdo de comunidades em redes sociais, em especial, no método
Louvain. O objetivo é relacionar o método aos conceitos de medidas de centra-
lidade em redes complexas, propondo a utilizacdo das mesmas para modificar o
critério guloso do método e verificando se esta mudang¢a aumenta a qualidade
das comunidades encontradas. Mostramos que a constru¢do de comunidades
a partir dos vértices menos centrais melhorou a qualidade das comunidades
obtidas pelo método em redes grandes e esparsas, porém, ndo trouxe ganhos
significativos em redes pequenas e densas.

1. Introducao

A rede social de um individuo é resultado das intera¢des e relacionamentos do mesmo
com outros membros da sociedade [Bedi and Sharma 2016]. Alguns exemplos de redes
sociais sdo aquelas geradas por amizades, interagdes em uma plataforma virtual como Fa-
cebook e Twitter, redes de citagdo e colaboracdo de cientistas e interacdo de personagens
em um filme ou obra literaria.

Redes sociais sdo um dos tipos de redes complexas. Tais redes sdo utilizadas para
modelar aplicagdes do mundo real. Elas possuem algumas propriedades, como distribui-
cdo do grau dos vértices seguindo a lei de poténcia, alto coeficiente de agrupamento e
estrutura de comunidades bem definida. Estas comunidades, no contexto de redes sociais,
sdo oriundas da tendéncia de individuos similares estarem associados direta ou indire-
tamente. O processo de descobrir grupos em uma rede € conhecido como deteccdo de
comunidades.

A qualidade das comunidades obtidas pelos algoritmos disponiveis na literatura
pode ser comparada através da modularidade, uma métrica que indica o quanto os ele-
mentos de uma comunidade estdo conectados. Uma vez que obter a maxima modularidade
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em uma rede é um problema NP-Dificil [Brandes et al. 2007], sdo necessarios algoritmos
heuristicos, como o método Louvain [Blondel et al. 2008]. Este algoritmo possui comple-
xidade O(m), onde m € o nimero de arestas da rede, e é capaz de identificar comunidades
com alta modularidade através de um algoritmo iterativo de duas fases, onde as comuni-
dades sdo construidas através da avaliacdo sequencial dos vértices. Porém, este critério é
muito simples, ndo garantindo solugdo 6tima.

Neste projeto de iniciagdo cientifica, o objetivo é estudar o impacto que uma so-
lucdo gulosa aliada a métricas de redes complexas tem na qualidade das comunidades
encontradas pelo método Louvain. Para isso, modificamos o critério para construcdo de
comunidades: os vértices sdo avaliados segundo as medidas de centralidade dos mesmos.
Estas indicam quais os vértices mais influentes ou centrais da rede segundo algum cri-
tério. Observamos que esta modificacdo tem efeito positivo em redes sociais grandes e
esparsas, quando as comunidades s@o construidas a partir dos vértices menos centrais.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 contém os
fundamentos tedricos utilizados para o desenvolvimento do trabalho. A Se¢ado 3 apresenta
alguns algoritmos para o problema de deteccdo de comunidades em redes sociais. A
Secdo 4 descreve como foi feita a alteracdo no método Louvain, proposta neste trabalho.
A Secdo 5 traz os resultados obtidos e, por fim, a Se¢do 6 contém as consideracoes finais
do artigo, seguida das referéncias.

2. Fundamentacao teérica

Nesta sec¢do, serdo descritos os conceitos de redes complexas, medidas de centralidade e
redes sociais, fundamentos tedricos que foram necessarios para o desenvolvimento deste
trabalho.

2.1. Redes complexas

Na natureza e sociedade existe uma variedade de sistemas complexos que podem ser mo-
delados através de redes. Estes fendmenos incluem redes de telecomunicagdes, relagdes
sociais, a World Wide Web e a Internet, entre outros exemplos.

Uma abordagem inicial para descrever as redes do mundo real sdo as redes aleato-
rias. Neste tipo de redes, um conjunto com n vértices € conectado por um nimero fixo de
links (ou arestas) de maneira completamente aleatdria. A distribui¢ao do grau dos vértices
segue uma distribui¢ao de Poisson. Porém, a grande maioria de aplica¢des do mundo real
ndo tem o comportamento aleatdrio descrito, com todos os vértices tendo igual probabi-
lidade de estarem conectados: elas apresentam diferentes regras para conexdo entre os
vértices e crescimento. Em muitos casos, a distribui¢do de grau segue a lei da poténcia,
sem nenhuma caracteristica de escala [Dehmer and Emmert-Streib 2009]. Este fato levou
a criacdo do conceito de redes livres de escala, também chamadas de redes complexas. A
Figura 1 apresenta exemplos de distribuicdes de grau em redes aleatdrias e redes livres de
escala.

Redes complexas possuem propriedade de small-world, onde os vértices sao sepa-
rados por distdncias pequenas e possuem a caracteristica de serem altamente conectados
[Hofstad 2016]. Isto significa que hé tendéncia a apresentar um alto coeficiente de agru-
pamento, levando a formacdo de clusters ou comunidades. Assim, define-se que redes
complexas possuem as seguintes propriedades [Shen 2013]:
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Figura 1. Exemplos de distribuicdes de grau dos nés de uma rede. A esquerda,
em redes aleatdrias e ao lado, em redes livres de escala. Na primeira, a distribui-
cao dos graus segue uma distribuicao de Poisson, enquanto na segunda, segue
a lei de poténcia [Scholz 2009].

e distribui¢cdo de grau dos nds seguindo a lei de poténcia (power-law degree);
e caracteristicas de mundo pequeno (small-world);
e alto coeficiente de agrupamento e estrutura de comunidades.

Em uma rede complexa, alguns nés possuem maiores valores de centralidade que
os demais, sendo considerados mais influentes ou importantes. Para mensurar o quanto
um no € central na rede, sao utilizadas medidas de centralidade. Neste trabalho, focamos
nas seguintes métricas:

e Centralidade de grau ponderado (weighted degree centrality): a métrica mais sim-
ples, trata-se basicamente do grau de cada vértice, levando em consideracio os
pesos em grafos ponderados. Segundo esta medida, a centralidade de um n6 é
dada pelo seu nimero de conexdes [Perra and Fortunato 2008].

e Centralidade de intermediacdo(betweenness centrality): esta métrica indica,
dado um vértice, quantos caminhos minimos entre dois nds quaisquer pas-
sam por ele. Um né que possui alta intermediacdo funciona como ponte na
rede, pois conecta vdrios elementos, adquirindo maior importincia na rede
[Dehmer and Emmert-Streib 2009].

e Centralidade de proximidade (closeness centrality): esta métrica € obtida ao com-
putar o inverso do comprimento médio dos caminhos minimos entre um dado n6
e todos os demais na rede. Quanto maior a proximidade, mais central é o nd, por
estar mais proximo em média do restante da rede [Motta et al. 2009].

2.2. Redes sociais

As redes sociais nasceram na Sociologia [Scott and Carrington 2011], porém, com o ad-
vento da internet e dos avancos na computacdo, tornou-se possivel coletar um grande
nimero de dados do mundo real para serem analisados e processados. Uma rede social é
um tipo de rede complexa, ou seja, possui as propriedades caracteristicas de redes com-
plexas, como power-law degree, propriedade de small-world e estrutura de comunidades.

Assim como em outros tipos de redes complexas, uma rede social é formada por
entidades e relacionamentos. Neste contexto, as entidades podem ser pessoas, institui-
coes, web sites e os relacionamentos podem indicar amizade, trabalho, colaboracdo e
outros tipos de interacdo social. Além disso, estes relacionamentos podem ser reciprocos
ou ndo [Ozturk 2014].
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Alguns exemplos de redes sociais da vida real incluem redes com base em ami-
zade, telefone, e-mail, e redes de colaboracdo e citacdo de cientistas. Representar tais
redes como grafos permite a extracdo de informacgdes relevantes sobre a relagdo que ela
modela, através do estudo e andlise das propriedades das mesmas, possuindo um grande
potencial para aplicagdes uteis, como sistemas de recomendacao.

3. Algoritmos para detec¢cao de comunidades

Uma comunidade pode ser definida como um grupo de entidades mais préximas entre si
em compara¢do com as outras na rede [Bedi and Sharma 2016]. Em outras palavras, uma
comunidade € formada por individuos que interagem mais frequentemente uns com os
outros do que com aqueles que estio fora do grupo.

Nesta secdo sdo apresentados alguns dos principais algoritmos para o problema
de deteccdo de comunidades, baseados no conceito de modularidade: Girvan-Newman
[Girvan and Newman 2002], Clauset, Newman ¢ Moore [Clauset et al. 2004] e método
Louvain [Blondel et al. 2008].

3.1. Introducio a modularidade

Em geral, quando um método de detec¢do de comunidades € aplicado em uma base de
dados do mundo real, as comunidades ainda ndo sdo conhecidas. Logo, uma questdao
importante € de que forma a qualidade das comunidades encontradas pode ser avaliada.

A modularidade é uma medida proposta por Girvan e Newman
[Girvan and Newman 2002] e amplamente aceita como a tUnica medida para avaliar
a qualidade de comunidades. O cdlculo da modularidade é mostrado na equagao 1.

Q=2 (e —aj) (1)

Na equagdo 1, ¢ representa uma comunidade, e; é a fragdo de arestas que estio
inteiramente na comunidade ¢ e a; € a fracdo de arestas que possuem pelo menos um
extremo na comunidade ¢. A modularidade assume um valor entre —1 e 1. Quanto mais
proximo de 1, melhores sdo as estruturas de comunidades encontradas.

7

O problema de determinar a maxima modularidade ¢é NP-Dificil
[Brandes et al. 2007], ou seja, este problema pertence a uma classe de problemas
(que podem ser de decisdo ou otimizac¢do) para os quais ndo se conhece solucdo em
tempo polinomial.

3.2. Algoritmo de Girvan-Newman

O algoritmo Girvan-Newman (GN) [Girvan and Newman 2002] € um algoritmo divisivo
(arestas sdo progressivamente removidas) e tem sua base no conceito de edge-betweenness
para um grafo ndo direcionado e ndo ponderado. O foco do algoritmo esta nas arestas que
estdo mais “entre” (em inglés, “between”) as comunidades. O betweenness de uma aresta
¢ calculado através do nimero de caminhos minimos entre pares de vértices que utilizam
aquela aresta. As comunidades sdo reveladas por meio da progressiva remocao das arestas
de maior betweenness do grafo original, ou seja, através da remogao das arestas que estao
entre as comunidades. Os passos do algoritmo sdo os seguintes:

2445



XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira de Computagado

Calcular o betweenness para todas as arestas da rede.

Remover da rede a aresta com o maior betweenness.

Recalcular o betweenness para todas as arestas que foram afetadas pela remogao.
Voltar ao passo 2 até que nao existam mais arestas.

il

O resultado final ¢ um dendrograma (arvore hierarquica) construido na abordagem
top-down: inicia com uma comunidade geral, que € a rede original, e vai crescendo com
a sucessiva remocao de conexdes entre as comunidades, até as folhas, que sdo nds indi-
viduais. O algoritmo possui tempo de execu¢do O(n?) no pior caso para grafos esparsos
e O(an) para grafos densos, onde n é o numero de vértices e m, o nimero de arestas.
Apesar de apresentar um tempo de execugdo razodvel, o algoritmo foi estudado e melho-
rado por diversos autores devido a sua dificuldade de se adaptar a redes muito grandes, ou
seja, a escalabilidade é um problema deste método.

3.3. Algoritmo de Clauset, Newman e Moore

O algoritmo proposto por Clauset, Newman e Moore [Clauset et al. 2004] também utiliza
a modularidade () proposta por Girvan e Newman [Girvan and Newman 2002] como uma
medida para otimizar a estrutura de comunidades. Trata-se de um método aglomerativo,
isto €, constréi comunidades segundo a abordagem bottom-up: os nds sdo iterativamente
agrupados em comunidades.

O algoritmo CNM funciona da seguinte forma: inicialmente cada vértice constitui
por si uma comunidade (ou seja, hd n comunidades). As comunidades sd@o unidas em
pares repetidamente, escolhendo a cada passo a jung¢do que resulta no maior ganho ou
na menor perda de (). Ao final € produzido um dendrograma, revelando a estrutura de
comunidades identificada.

O tempo de execugdo em uma rede com n vértices e m arestas é O(md logn), onde
d € a profundidade do dendrograma. A maioria das redes do mundo real sdo esparsas e
hierdrquicas, com m ~ n e d ~ logn, caso em que a complexidade do algoritmo é
O(nlog®n). Como limitacdes, apesar de sua complexidade mostrar-se menor que os
demais no caso médio, seu desempenho depende muito da rede dada como entrada: em
um grafo denso, m ~ n?, o que elevaria o tempo de execucdo neste caso.

3.4. Método Louvain

O método Louvain é um algoritmo heuristico baseado em otimiza¢do da modularidade ()
[Blondel et al. 2008]. Também é um método de natureza aglomerativa. Assumindo que a
entrada € uma rede ponderada com n vértices, o funcionamento do método € dividido em
duas fases.

Na primeira fase, cada vértice € considerado uma comunidade. Apds, para cada
vértice ¢, considera-se cada um de seus j vizinhos e avalia-se o ganho de modularidade
que ocorreria se o vértice ¢ fosse removido de sua comunidade e colocado na comunidade
de 7. Ao final da avaliacdo em todos os vizinhos, o vértice 7 é colocado na comunidade
onde o ganho € maximo, mas apenas se o ganho € positivo. Se ndo for, o vértice permanece
em sua comunidade. Este processo se repete até que nenhum individuo possa melhorar a
modularidade.

A segunda fase consiste em construir uma nova rede onde os vértices sdo as co-
munidades encontradas na primeira fase. Para isto, os pesos das conexdes entre 0s novos
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Figura 2. Exemplo de execucdao do método Louvain. Em 2(a), rede original. Em
2(b), apds passar pela primeira fase, com as comunidades identificadas. Em 2(c),
a nova rede construida na segunda etapa. Por fim, em 2(d) a rede obtida apds a
repeticao da primeira e segunda fase na rede obtida em 2(c).

vértices sao dados pela soma dos pesos das arestas entre vértices nas duas comunidades
correspondentes. Conexdes entre vértices na mesma comunidade tornam-se lagos nesta
comunidade na nova rede. A Figura 2 apresenta um exemplo destes passos em uma rede
de entrada. Uma vez que a segunda fase esteja concluida, a primeira fase € reaplicada na
nova rede. Cada execugdo de primeira e segunda fases é chamada de passo. Os passos
prosseguem até que ndo ocorram mais mudancas e a madxima modularidade seja obtida.

Este método tem complexidade O(m), onde m é o nimero de arestas. Isto sig-
nifica que o método € linear, conseguindo um bom desempenho em redes de tamanhos
variados. Além disso, 0 método obtém melhores valores de modularidade em compara-
¢do aos obtidos pelos algoritmos GN e CMN.

4. Proposta de alteracao no método Louvain

O método Louvain possui vantagens interessantes sobre os outros métodos, como seu
tempo de execucao linear e comunidades com maior qualidade, de acordo com os valores
de modularidade obtidos em comparacao aos demais algoritmos. Porém, observamos que
as comunidades sdo construidas de acordo com um critério muito simples: os vértices sao
analisados sequencialmente, ou seja, seguindo a ordem definida pelos rétulos dos vértices,
deOan—1.

Sendo o Louvain um método adequado para encontrar comunidades em redes
complexas, desenvolvemos uma modificacido, buscando aliar o mecanismo guloso aos
conceitos de medidas de centralidade. Esta modificagdo ocorre apenas na primeira fase
do método, e altera a ordem dos vértices a serem analisados quando as comunidades es-
tao sendo construidas. O objetivo é verificar o impacto que a escolha do critério para o
método guloso possui na modularidade final obtida.

As métricas de centralidade escolhidas foram weighted degree (grau ponderado),
betweenness (intermediacao) e closeness (proximidade), uma vez que quantificam, de ma-
neira complementar, a conectividade de cada vértice ao resto da rede. O weighted degree
¢ uma métrica local dos vértices uma vez que leva em consideragdo apenas seus vizinhos,
retratando as interacdes entre estes vértices. O betweenness e o closeness avaliam cada
vértice a partir de uma visao global de rede. Em funcao destas caracteristicas achamos in-
teressante explorar como estas métricas poderiam ser integradas ao processo de formacao
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de comunidades.

Antes de iniciar a andlise da primeira fase, as medidas de centralidade de todos
os vértices da rede sdo calculadas e ordenadas. Apds, a execucdo do método prossegue
normalmente, porém, em lugar de analisar os vértices sequencialmente, a andlise ocorre
seguindo a ordem obtida a partir das medidas de centralidade. A segunda fase do método
ndo sofreu alteracdes.

5. Resultados obtidos

Para observar os resultados, realizamos experimentos modificando uma implementac¢io
em Python do método Louvain [Odent and Saint-Guillain 2012], utilizando Python 3.5.2.
As bases de dados utilizadas durante os testes foram as seguintes redes sociais:

e Arxiv e Hep-th-citations [Gehrke et al. 2003]: rede de citagdes entre cientistas
no journal Arxiv High Energy Physics. A primeira possui 9377 vértices e 48214
arestas e a segunda, 27770 vértices e 352807 arestas.

e Facebook-ego [Leskovec and Mcauley 2012]: rede social de amizades no Face-
book, coletada a partir da rede pessoal de alguns participantes andnimos. Possui
4039 vértices e 88234 arestas.

e Zachary’s karate club [Zachary 1977]: rede de amizade entre 34 membros de um
clube de karaté em uma universidade americana. Possui 34 vértices e 77 arestas.

e Os Miserdveis [Knuth 1993]: rede de coaparéncia dos personagens da obra litera-
ria Os Miserdveis. Possui 77 vértices e 254 arestas.

Os experimentos ocorreram da seguinte forma: cada medida de centralidade
(weighted degree, betweenness e closeness) foi testada individualmente nas bases de da-
dos. Além disso, para cada uma das medidas, na primeira execucao os vértices foram
ordenados em ordem crescente (do menor valor da medida para o maior), e na segunda,
em ordem descrescente (do maior valor da medida para o menor). A Tabela 1 apresenta
os valores de modularidade obtidos em cada teste e a Figura 3 apresenta o ganho que cada
critério aliado as medidas de centralidade obteve em relacio ao algoritmo original.

Tabela 1. Modularidade obtida originalmente e apdés as modificacoes no método
Louvain em cada base de dados, destacada por cores. Em negrito, os melhores
valores de modularidade obtidos.

Arxiv Hep-th-citations | Facebook-ego Karate Os miserdveis
Original 081431774 | 0,65047117 | 0,83481924 | 0,4298364 | 0,55555211
Weighted 0,81422133 | 0,65468872 | 0,83544190 | 0,42983640 | 0,55552111
degree crescente
Weighted 0,81397961 | 0,64838742 | 0,83376415 | 0,42983640 | 0,55827237
degree decrescente
Betweenness | 1470074 |  0,65497587 | 0.83493780 | 0,42983640 | 0,55827237
crescente
Betweenness | 61466182 | 0.64465661 | 083455295 | 0,42983640 | 0,55827237
decrescente
Closeness 0,81438528 |  0,65491286 | 0,83546865 | 0,42696913 | 0,55553661
crescente
Closeness 0,81551700 | 0,63228495 | 0,83393666 | 0,42983640 | 0,55827237
decrescenete
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Figura 3. Ganho na modularidade obtido por cada critério através das medidas
de centralidade em ordem crescente e decrescente.

Podemos observar que as alteragdes ocasionaram tanto valores melhores quanto
piores em modularidade. Na menor e mais densa rede (Karaté), o uso dos critérios ndao
alterou a modularidade obtida em quase todos os casos. Em Os Miserdveis (segunda
menor rede), o uso das métricas trouxe melhoria, mas vérias empataram no valor obtido.
Este fato indica que a solucdo gulosa proposta possui melhor resultado em redes maiores
e mais esparsas, pois em redes onde os vértices sdo altamente conectados, eles tendem a
obter medidas de centralidade muito semelhantes.

Analisando os resultados obtidos para as trés redes mais esparsas (Arxiv, Hep-th-
citations e Facebook-ego) através da Figura 3, percebe-se que as estratégias de ordenagado
por meio das métricas weighted degree, betweenness e closeness em ordem descrescente
levaram a perda em relac@o ao algoritmo original. Por outro lado, quando as métricas
foram usadas em ordem crescente, houve ganho de modularidade. Este resultado indica
que € uma boa estratégia classificar os vértices mais periféricos primeiro, evitando que os
mesmos fiquem isolados, formando comunidades muito pequenas.

Podemos observar um indicio deste resultado ao analisar o caso da métrica betwe-
enness. Quando utilizada para ordenar os vértices de modo crescente, houve melhoria
na modularidade de todas as redes testadas. Uma vez que esta métrica indica o quanto o
vértice funciona para interligar os demais vértices na rede, vértices com alto betweenness
sdo aqueles mais entre as comunidades, chamados vértices de fronteira.

De modo semelhante, a métrica closeness trouxe ganho de modularidade nas redes
maiores ao ordenar os vértices crescentemente. Esta métrica aponta o quanto os vértices
estdo proximos aos demais vértices da rede. De forma similar ao betweenness, esta mé-
trica classifica como mais centrais aqueles que estdo nas fronteiras entre as comunidades.
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Observando o resultado das duas métricas, que indicam a importancia dos vértices
em um contexto global, percebe-se que analisar primeiro os vértices mais periféricos leva
a construcdo das comunidades em torno dos vértices de fronteira, aumentando a qualidade
da solugdo. Ja a métrica weighted degree denota a importancia local do vértice na rede,
ou seja, na sua prépria comunidade. Utilizar a métrica para ordenar os vértices em ordem
crescente trouxe resultado positivo em duas das trés redes maiores, indicando que, mesmo
no contexto local, analisar os vértices periféricos primeiro traz ganhos em qualidade das
comunidades encontradas.

Portanto, os resultados indicam que o uso das medidas de centralidade trouxe
beneficios para a solu¢do gulosa do método Louvain em redes grandes e esparsas, ao
utilizar a estratégia de construir comunidades a partir dos vértices mais periféricos. Por
outro lado, a estratégia pode ndo ser promissora em redes pequenas € muito densas, pois
nestas redes os vértices sdo muito conectados, tornando suas medidas de centralidade
muito semelhantes.

6. Consideracoes finais

Neste projeto de iniciagdo cientifica, o foco esteve no estudo de algoritmos para o pro-
blema de detec¢do de comunidades em redes sociais, mais especificamente, no método
Louvain, que utiliza heuristica gulosa e € mais eficiente em tempo de execu¢do e em
modularidade das comunidades encontradas, em comparacao a outros algoritmos da lite-
ratura.

O objetivo foi aliar os conceitos de medidas de centralidade em redes complexas
ao método Louvain. Para isto, alteramos o critério do algoritmo de constru¢do das co-
munidades, fazendo com que os vértices fossem analisados de acordo com suas medidas
de centralidade, em ordem crescente e decrescente de weighted degree, betweenness e
closeness centrality.

Descrevemos neste trabalho o impacto que estas modificagdes trouxeram em ter-
mos de modularidade obtida pelo algoritmo. Durante nossos experimentos, observamos
que ordenar os vértices de acordo com as medidas, da menor pontuagdo para a maior,
leva a construcdo de comunidades com mais qualidade, pois os vértices mais periféricos
vao sendo progressivamente agrupados aos mais centrais, evitando vértices isolados e co-
munidades muito pequenas. Além disso, os resultados indicam que estas modificagdes
possuem maior eficiéncia em redes esparsas, pois nelas as medidas de centralidade de
cada vértice sdo mais varidveis.

Como trabalhos futuros, pretendemos fazer uso de mais de uma métrica para o
critério guloso, verificando se esta mudanga possui alguma influéncia na qualidade das
comunidades encontradas pelo método Louvain. Temos interesse em verificar o impacto
da geracgao de vdrias ordenacdes aleatdrias no desempenho do algoritmo, analisando o me-
lhor resultado e buscando relaciond-lo as medidas de centralidade. Por fim, pretendemos
também analisar a relagdo dos resultados obtidos com outras caracteristicas estruturais da
rede, como o coeficiente de agrupamento global e local.
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