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Abstract. The use of modeling and application of complex networks in several
areas of knowledge have become an important tool for understanding different
phenomena,; among them some related to the structures and dissemination of in-
formation on social medias. In this sense, the use of a network’s vertex ranking
can be applied in the detection of influential nodes and possible foci of informa-
tion diffusion. However, calculating the position of the vertices in some of these
rankings may require a high computational cost. This paper presents a compa-
rative study between six ranking metrics applied in different social medias. This
comparison is made using the rank correlation coefficients. In addition, a study
is presented on the computational time spent by each ranking. Results show that
the Grau ranking metric has a greater correlation with other metrics and has
low computational cost in its execution, making it an efficient indication in de-
tecting influential nodes when there is a short term for the development of this
activity.

Resumo. A utilizacdo da modelagem e aplicacdo de redes complexas em di-
versas dreas do conhecimento tem se tornado uma importante ferramenta para
compreensdo de diferentes fendomenos, dentre eles, relacionados as estruturas
e disseminagdo de informagoes em redes sociais. Neste sentido, a utilizagdo
de rankings de vértices de uma rede podem ser aplicados na detec¢do de nos
influentes e possiveis focos de difusdo de informacdo. Entretanto, o cdlculo
de posicdo dos vértices em alguns desses rankings podem exigir um alto custo
computacional. Neste trabalho é apresentado um estudo comparativo entre seis
métricas de rankings aplicados em diversas redes sociais. Esta comparagdo
é realizada a partir da utilizacdo de coeficientes estatisticos de correlagcdo de
postos. Além disso, é apresentado um estudo sobre o tempo computacional
gasto por cada ranking. Resultados apontam que a métrica de ranking Grau
apresenta uma maior correlacdo para com as outras métricas e possui baixo
custo computacional em sua execucdo, tornando esta uma indicacdo eficiente



na detecc¢do de nos influentes quando dispoe-se de curto prazo para o desenvol-
vimento desta atividade.

1. Introducao

O conceito de uma rede pode representar diferentes sistemas do mundo real, para isso €
necessdrio apenas a definicdo de elementos que simbolizem os vértices e as arestas deste
sistema [Rubinov and Sporns 2010]. Normalmente, os individuos ou seres de estudo no
sistema sao modelados como os vértices - também conhecido como noés - e as conexodes
entre estes seres como as arestas. Assim, baseado na teoria de grafos surge o conceito de
redes complexas, que podem ser definidos como grandes grafos.

Devido a sua fécil e eficiente aplicagdo encontram-se trabalhos utilizando os con-
ceitos de redes complexas em diferentes areas do conhecimento, como por exemplo: na
biologia [Donner et al. 2019] e fisica estatistica [Cimini et al. 2019].

Outra drea do conhecimento onde o estudo das redes complexas podem ser apli-
cados sdo em pesquisas que envolvem redes sociais e suas dindmicas. Neste sentido,
torna-se possivel o estudo de propagacgdo de informagdo, usudrios mais influentes e estu-
dos de comunidades e grupos de usuarios [Liben-Nowell and Kleinberg 2007].

No aspecto de deteccao de usudrios mais importantes/influentes de uma rede so-
cial, tem-se o conceito de ranking. Este pode ser definido como a classificacdo dos
vértices da rede a partir de um determinado critério. Conhecer o vértice mais importante
de uma rede social permite por exemplo, conhecer o usudrio com maior probabilidade
de propagar uma fake news bem como qual o usudrio tem uma maior probabilidade de
influenciar outros usudrios [Mo and Deng 2019].

No ambito de medidas de centralidade (influéncia) de vértices, encontram-se dis-
poniveis na literatura, métricas que calculam scores de nés com o intuito de classificd-
los [Silva et al. 2015]. Estes célculos possuem diferentes estratégias e de acordo com
seus conceitos, podem exigir alto tempo computacional em sua execugdo. Dentre outras,
destacam-se: Grau [Albert and Barabasi 2002], o PageRank [Page et al. 1999], Hub e
Authority [Kleinberg 1999b, Kleinberg 1999a], Closeness [Stephenson and Zelen 1989]
e o Betweenness [Freeman 1977].

Neste projeto € apresentado um estudo comparativo entre as métricas citadas, no
que se refere a correlagdo de ranking (o quao préximo uma métrica classifica os né de
uma rede em relagdo a outra métrica) e, o estudo do tempo computacional na execugao de
cada uma delas. Para o estudo das correlagdes, foi aplicado os coeficientes estatisticos de
correlagdo propostos por [Spearman 1910] e [Ghent 1963].

2. Aspectos Tedricos

2.1. Redes Complexas e redes sociais

Os estudos das redes complexas foram iniciados em meados de 1930, quando sociélogos
utilizavam essas redes com a finalidade de estudar o comportamento da sociedade e a
relacdo entre os individuos [Metz et al. 2007]. Uma rede complexa €, por muitas das
vezes, analisada como a abstracdo matematica de um Grafo, a qual é usualmente caracte-
rizada como um conjunto de elementos (nds) conectados entre si através de uma ligacao
(aresta) [Gabardo 2015].



As redes complexas podem ser classificadas como direcionadas e ndo direciona-
das. As redes direcionadas ocorrem quando as arestas possuem uma dire¢do ou cami-
nho para serem percorridas entre os vértices. Ja as nao direcionadas dizem respeito as
redes cujas arestas ndo possuem uma direcdo, sendo tratada como uma aresta bilateral
[Gabardo 2015].

Outro conceito interessante € o de assortatividade (Assort.) , o qual tem a fina-
lidade de medir e identificar a tendéncia de um vértice se conectar ao outros vértices
semelhantes a ele [Barbosa et al. |. Esta medida segue o dominio [-1,1] onde quanto mais
proximo de 1 a rede tem mais tendéncia dos vértices se conectarem a nds com carac-
teristicas similares, -1 o contrério, e mais préximo de 0 uma rede sem tendéncias.

O conceito de rede social é caracterizado pelo relacionamento de algum grupo
de pessoas entre si, como por exemplo, uma rede de amigos, pessoas com algum tipo
de parentesco, pessoas vinculadas profissionalmente, ou entdo individuos ligados a uma
rede social virtual [Machado and Tijiboy 2005]. Um exemplo de relagdo social é a
disseminacdo de um virus, a qual s6 ocorre quando os nds (individuos) tem algum contato
social (arestas) com outro individuo

A ideia de rede social virtual se originou do desenvolvimento e expansao de ferra-
mentas tecnoldgicas, aquelas criadas com intuito de expandir e melhorar a comunicacao
e o relacionamento entre pessoas. Devido essa ferramenta, é possivel analisar de diferen-
tes maneiras a sociedade como um todo, sendo uma dessas formas o estudo do vinculo e
relacdo que um individuo tem com o outro. [Wasserman et al. 1994].

Dessa forma, a rede social virtual pode ser representada facilmente como uma
rede complexa, sendo os usudrios os nos dessa rede e as relacdes entre eles as arestas,
assim como uma conta no Instagram representa um vértice e os seguidores suas arestas
direcionadas.

2.2. Métricas de Ranking

Métricas de ranking definem a centralidade de um vértice na rede. Afim de entdo, definir
qual € o n6 mais influente para, por exemplo, em redes sociais, em focos de difusdo de
fake news.

A métrica Grau é definida como o nimero de conexdes que cada nd possui, ou
seja, com quantos outros vértices ele estd conectado [Gabardo 2015]. Ja a métrica Page-
Rank leva em consideragcdo a qualidade das arestas que o n6 se relaciona, quanto mais
arestas com nos influentes, maior serd seu score [Page et al. 1999]. Esta métrica qualifica
os nds de acordo com seu grau e a colocagdo dos vértices adjacentes a ele.

Hub classifica um vértice que dado a sua concentragdo de arestas, juntamente com
as a classificagdo de autoridade do vértices da rede [Kleinberg 1999b, Kleinberg 1999a]
relacionados a ele. Authority € calculada a partir da soma da quantidade de hubs com o n6
que estd conectado [Kleinberg 1999b]. Closeness calcula a média dos caminhos com me-
nor distancia daquele vértice para os outros vértices da rede [Stephenson and Zelen 1989].
Betweenness expressa a quantidade de vezes que um vértice faz o papel de ponte entre o
menor caminho entre dois vértices [Freeman 1977].



2.3. Coeficientes de Correlacao

Em estatistica, coeficientes de correlacdo sao medidas que mensuram a correlacio entre
variaveis e suas representagcdes. Nesta técnica € possivel identificar a relacdo e variabili-
dade entre conjuntos de informacoes.

Um coeficiente de correlacdo vastamente utilizado e aplicado foi apresentado em
[Spearman 1910] e é descrito pela (Equacgdo 1), onde, d; descreve a diferenca de posi¢ao
entre elementos relacionados (varidveis de correlacdo) e n simboliza o nimero de pares
de varidveis contidas nos conjuntos correlacionados.
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Outro coeficiente de correlagdo proposto na literatura € o coeficiente de Kendall-
Tau. Este, descrito em [Ghent 1963] utiliza em seu cdlculo a quantidade de pares de
varidveis em posi¢Oes iguais e diferentes. O cdlculo deste coeficiente € descrito pela
Equacdo 2.
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onde n. expressa a quantidade de pares concordantes - varidveis que ocupam a
mesma colocagdo; e ny expressa a quantidade de pares discordantes - varidveis que ocu-
pam posicoes distintas nos postos ocupados. Por fim, n representa a soma dos nimeros de
pares iguais (n.) € numero de pares distintos (n4). Em ambos os coeficientes de correlagio
os valores calculados estdo contidos no intervalo [-1,1] onde 1 é a maior correlagdao
possivel e -1 a menor.

3. Materiais e Métodos

Com objetivo de conhecer qual métrica de ranking tem maior correlagdo as outras, visto
este fato poder contribuir para indicagdes de uma métrica que sintetiza caracteristicas de
diversas formas de ranking, uma série de testes foram realizados. Dando o inicio a fase de
experimentacdo com intuito de aumentar a precisao dos resultados, oito bases de dados
de redes sociais foram selecionadas, suas caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 1.

Nome Vértices | Arestas | Assort. Sobre
Epinions 75879 508837 | -0.041 Relacdes de confianca
Wiki-Vote 8298 103689 | -0.083 Vota¢des dos usudrios
Pretty G. Privacy | 10680 24316 | 0.255 Relacdes sobre criptografia
Google+ 23628 39242 | -0.028 Relagdes de amizade

Slashdot0902 82168 948464 | -0.051 | Relagdes de confianca de noticias

Slashdot0811 77360 | 905468 | -0.048 | Relacdes de confianca de noticias
Email-EuAll 265214 || 420045 | -0.210 | Rede de e-mails de universitdrios
Twitter lists 23370 33101 | -0.089 Relacdes de amizade

Tabela 1. Caracteristicas das Bases utilizadas na pesquisa



As bases de dados selecionadas foram extraidas de sites de grupos de pes-
quisa das Universidades de Stanford e de Koblenz por serem bases utilizadas em
outros trabalhos cientificos e disponiveis de livre acesso na internet [Kunegis 2013],
[Leskovec and Krevl 2016].

De modo subsequente, seis métricas de ranking foram selecionadas para andlise
devido as suas diferentes formas de célculos de centralidade. Estas sdo: Grau, Page-
Rank, Hub, Authority, Closeness e Betweenness. Para cada uma das oito bases de dados
selecionadas os vértices foram ranqueados de acordo com cada uma das métricas.

No objetivo de verificar a correlacdo entre os rankings, para cada base de da-
dos, cada um de seus seis rankings foram comparados par a par utilizando duas medidas
de correlagdo de postos: Spearman e Kendall-Tau. A fim de se obter um padrio en-
tre os resultados das correlagdes, utilizou-se a média entre os valores encontrados pelos
coeficientes entre as redes sociais utilizadas para cada par de combinagdes de métricas,
experimento realizado tanto para Spearman quanto para Kendall-Tau.

Por fim, com o intuito de anélise de tempo na execucao de cada uma das métricas,
foi calculada a média de tempo em cada métrica de ranking entre todas as bases de dados,
para proporcionar também, andlise de custo computacional.

Os experimentos foram desenvolvidos na linguagem de programac¢ao Python com
a utilizagdo das bibliotecas Python-igraph, Time, Spearman e Nltk e executados em uma
maquina Ryzem 7 2700x, 1x8 GB Ram Ddr4 3000 mhz, Hd 1tb 7200rpm.

4. Resultados e Discussao

Os resultados aqui apresentados (Figuras 1, 2 e 3) foram obtidos através de graficos de ca-
lor gerado pelos valores dos coeficientes de correlagdo combinando as métricas de ranking
par a par. A diagonal principal do grafico representa a maior correlacdo pois a métrica é
comparada com ela propria, obtendo valor méximo de correlagdo: 1.

Além disso, estes graficos sao divididos em duas regides a partir da diagonal prin-
cipal, onde a regido triangular inferior apresenta os valores de correlagdo utilizando o
coeficiente de Spearman e a regido triangular superior o de Kendall-Tau.

A Figura 1 apresenta os dados da rede social com a maior assortatividade (0.25)
- rede Pretty Good Privacy. Sobre a Figura 1 € possivel notar que, de um modo geral,
Grau é a métrica com correlacdes mais altas quando comparado a outras métricas. Neste
cendrio especifico, destaca-se também a alta correlac@o entre Authority e Closeness.

Na Figura 2 os célculos foram aplicados a rede social com a menor assortativi-
dade (-0.21) - rede Email-EuAll. Sobre a Figura 2 nota-se mais uma vez que o ranking
da métrica Grau tem uma maior similaridade aos das demais métricas em ambos os coe-
ficientes estudados. Neste cendrio, a alta correlagdo entre PageRank e Authority também
pode ser destacada.

A Figura 3 mostra a aplicacao célculo da média dos valores dos coeficientes entre
todas as oito bases de dados selecionadas para o estudo. Objetiva-se ao analisar a Figura
3, obter uma visao geral das correlagdes para diferentes bases, ou seja, o encontro de um
padrao. Nesta Figura, em consonincia com as figuras anteriores, a métrica Grau € a que
apresentou rankings mais relacionados com as demais métricas.
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Figura 1. Estudo das correlac6es de ranking na rede Pretty Good Privacy
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Figura 2. Estudo das correlac6es de ranking na rede Email-EuAll
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Figura 3. Estudo das correlacoes de ranking na média das redes estudadas

E importante ressaltar, a diferenca entre os valores encontrados nas correlagdes
utilizando um coeficiente em detrimento ao outro. Os valores encontrados nas correlagdes
pelo coeficiente de Kendall-Tau sdo mais baixos devido a sensibilidade de sua equagao.



Onde trata-se a diferenca de postos de uma forma bindria e ndo ponderada como o de
Spearman. Dessa forma, uma pequena diferenca nas posi¢des de um vértice no coefici-
ente de Kendall-Tau, contribui para uma baixa da correlacdo. Esta observacdo pode ser
confirmada nas Equagdes 1 e 2.

A Tabela 2 apresenta a média de tempo de execucdo (em segundos) de cada
métrica entre todas as bases do estudo. Ao analisar a Tabela 2 nota-se que devido
ao cdlculo bastante criterioso e exigente a nivel de comparagdes e custos computacio-
nais, Closeness e Betweenness se mostram métricas mais demoradas em suas execugoes
quando comparadas as demais.

Meétrica Tempo médio (s)
Grau 0.098
PageRank 1.214
Hub 0.514
Authority 0.392
Closeness 1342.613
Betweenness 6646.016

Tabela 2. Média de tempo de execucao de cada métrica estudada

E interessante observar que a métrica com o menor custo computacional (Grau) é
a métrica que mais correlaciona com as demais, tornando esta, uma boa indicag¢do para
identificagdo de usudrios em redes sociais em menor tempo.

5. Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um estudo comparativo entre métricas de ranking aplica-
das em um conjunto de diversas redes sociais virtuais. Estudar a correlacdo entre métricas
de ranking pode ser relevante para uma situagdo em que seja necessario definir uma de-
terminada métrica para deteccao de nds influentes em diferentes perspectivas. Quando se
consegue avaliar qual métrica possui indices de correlagdo mais préximos as outras, torna-
se elementar decidir por aplicar uma métrica que a partir de caracteristicas diferentes de
cada ranking consegue manter uma correlacao.

Sobre os resultados, reforca-se que a correlagdo entre grau e as outras métricas de
ranking sdo as mais altas do estudo considerando a média entre a correlagdo de todas as
bases de dados e as redes com maior e menor assortatividade. Além disso, o tempo de
execucao desta métrica é o menor entre as métricas estudadas. Reforcando a indicacao
deste ranking pela alta correlagdo e baixo custo computacional.
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