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Abstract
Context: Network model-based studies are applied across various
fields, including social media. Problem: Data availability and re-
producibility are challenging due to restrictive data policies and
the significant computational resources required to process large
and complex networks. In this context, sampling techniques of-
fer a viable alternative by selecting representative sub-networks
that preserve the essential structural properties of the original
network. Despite their potential, there is a dearth of studies inves-
tigating how sampling methods can generate networks at different
scales and quantify their limitations in detecting communities, es-
pecially in conjunction with backbone extraction, a crucial step
that can significantly affect the network’s probabilistic properties.
Solution: This paper evaluates the effectiveness of different sam-
pling methods in improving the availability and reproducibility
of network analysis, with a focus on community detection and
backbone extraction. SI Theory: Our work is supported by Social
Network Theory, which emphasizes relationships and connections
among actors within a network over individual attributes. Method:
In our research we quantify the limits, properties and scenarios in
which smaller network versions can provide comparable communi-
ties structures to the original network. Summarization of Results:
Our results show that certain sampling methods can effectively
capture community structures even in reduced network represen-
tations. Contributions and Impact in the area of SI: This research
facilitates the reproducibility and democratization of network stu-
dies and provides guidelines for creating networks at different scales
that allow researchers to replicate certain studies.
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1 Introdução
Modelos de rede têm um papel crucial no estudo em diversas áreas,
como plataformas de mídias sociais, modelagem de discussões em
fóruns, redes de coautoria acadêmicas, entre outras [16, 17, 57].
Nesse contexto, uma das tarefas mais importantes na análise de
redes é a detecção de comunidades, que consiste na identificação
de grupos de nós mais densamente conectados entre si do que com
o restante da rede [18, 44]. Paralelamente, a extração de backbones,
que envolve a filtragem das arestas menos relevantes, é frequente-
mente uma etapa essencial associada à detecção de comunidades
[21, 32]. Esta técnica é particularmente importante porque permite
uma visão mais clara e precisa dos fenômenos estudados. Isso é

especialmente relevante em redes grandes e densas, em que ruídos
podem obscurecer as estruturas de comunidades [9, 10, 33].

No entanto, a disponibilidade de dados com foco na reprodutibi-
lidade de muitos estudos apresenta desafios significativos [24, 38].
Por exemplo, a análise de mídias sociais por meio de modelos de
redes tem revelado diferentes padrões de interesse da sociedade
sobre as interações de usuários e discussões [27, 37, 54]. Entretanto,
plataformas como Twitter/X1, Reddit2 e LinkedIn3 impuseram mais
recentemente políticas de restrição que dificultam a coleta de da-
dos [11, 31, 40]. Essas restrições afetaram drasticamente o acesso
aos dados, tornando redes já modeladas e disponíveis na literatura,
como as encontradas em repositórios como Stanford Large Network
Dataset Collection (SNAP) e Network Repository4, alternativas inte-
ressantes para estudos de redes.

Além disso, existe um desafio computacional não desprezível
em processar tanto essas redes disponíveis quanto novas redes
que eventualmente sejam disponibilizadas. Muitas dessas redes são
tipicamente grandes e complexas, contendo até bilhões de nós e
arestas, o que as torna difíceis de processar e analisar [2, 7, 53, 58].
Algoritmos de análise de redes, especialmente aqueles voltados
para a detecção de comunidades e extração de backbones, exigem
recursos computacionais substanciais [10, 43, 47, 58]. Infelizmente,
nem todos os pesquisadores têm acesso à infraestrutura necessá-
ria para processar e analisar essas redes, recorrendo a ambientes
colaborativos gratuitos, mas limitados, como Google Colab5, Kag-
gle6 e Microsoft Azure Notebooks7. Uma solução potencial para
mitigar este problema é a disponibilização de versões menores e
amostradas da rede original, permitindo que outros pesquisadores
reproduzam estudos em diferentes escalas com recursos computa-
cionais variados, mesmo que com alguma perda de fidelidade da
estrutura e das comunidades inicialmente observadas. Diferente-
mente de trabalhos anteriores que aplicam amostragem, extração de
backbone e detecção de comunidades separadamente, este trabalho
avalia a combinação dessas técnicas para preservar as estruturas
de comunidades e tornar a reprodutibilidade mais acessível. Essa
abordagem é especialmente relevante para instituições com infra-
estrutura computacional limitada e busca fornecer diretrizes claras
sobre quais métodos utilizar e em que contextos, promovendo a
democratização e reprodutibilidade na análise de redes.

1https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
2https://www.redditinc.com/policies/data-api-terms
3https://www.linkedin.com/legal/l/api-terms-of-use
4https://networkrepository.com/network-data.php
5https://colab.research.google.com/
6https://www.kaggle.com/
7https://notebooks.azure.com/

https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
https://www.redditinc.com/policies/data-api-terms
https://www.linkedin.com/legal/l/api-terms-of-use
https://networkrepository.com/network-data.php
https://colab.research.google.com/
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https://notebooks.azure.com/
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Conforme mencionado anteriormente, uma alternativa viável é
o uso de técnicas de amostragem de redes, as quais são comumente
associadas a várias tarefas, especialmente na detecção de comu-
nidades [30, 39, 59]. Tais técnicas visam selecionar uma subrede
representativa a partir de uma rede maior, preservando proprieda-
des estruturais de interesse [23]. No entanto, faltam estudos que
investiguem como métodos de amostragem podem ser explorados
para gerar redes em múltiplas escalas, representando com fideli-
dade a rede original e focando na detecção de comunidades, com ou
sem a extração de backbones. Quando a detecção de comunidades
é associada à extração de backbones como uma etapa anterior, é
necessário considerar que esses métodos são modelos probabilís-
ticos que se baseiam em informações como grau, força e dados de
vizinhança dos nós, os quais podem ser drasticamente afetados pelo
processo de amostragem [21, 47]. Assim, é essencial compreender
como diferentes métodos de amostragem, sejam eles mais elabora-
dos e computacionalmente custosos (por exemplo, Random Walk)
ou mais diretos e menos onerosos (por exemplo, Random Node),
conseguem capturar subredes que permitam a reprodução eficaz
dessa tarefa.

Nesse contexto, o objetivo deste estudo é explorar a eficácia de
diferentes métodos de amostragem para melhorar a disponibilidade
e, sobretudo, a reprodutibilidade de análises de redes em diferentes
escalas, com foco na tarefa de detecção de comunidades, associada
ou não à extração de backbones. Especificamente, buscamos enten-
der os limites em que versões menores da rede podem ser utilizadas
para obter resultados semelhantes às análises realizadas na rede
originalmente modelada. Para isso, propomos uma metodologia
baseada em estratégias de amostragem para quantificar os limites e
cenários nos quais as redes podem ser reproduzidas em escalas me-
nores, com alguma perda de informação em comparação com a rede
original. Considerando que o volume massivo de arestas demanda
bastante da memória principal [1], nossa abordagem visa explorar
a viabilidade da detecção de comunidades tanto com quanto sem a
extração de backbones, gerando amostras representativas.

Por meio de uma avaliação experimental em redes com diferen-
tes características topológicas, observamos que alguns métodos de
amostragem preservam bem as estruturas de comunidades, mesmo
em redes substancialmente menores. Isso incentiva a reprodutibili-
dade de análises de redes e oferece diretrizes para criar versões em
diferentes escalas, facilitando o acesso de pesquisadores com recur-
sos computacionais limitados. Ao permitir a replicação de estudos
em contextos com restrições computacionais, nosso trabalho con-
tribui para a democratização da pesquisa em redes e promove uma
ciência mais acessível. Os resultados indicam que versões reduzidas
de redes podem manter informações estruturais essenciais, viabili-
zando análises escaláveis sem comprometer padrões fundamentais.
Dessa forma, ampliamos o acesso a dados e metodologias, fortale-
cendo a disseminação da ciência e incentivando a colaboração entre
pesquisadores com diferentes capacidades computacionais.

2 Fundamentos e Trabalhos Relacionados
2.1 Amostragem de Redes
Conjuntos de dados de grafos modernos são tipicamente grandes,
trazendo desafios computacionais significativos [53, 58]. Com o

crescimento no volume de dados [50], essas redes agregam diaria-
mentemais interações entre entidades, tornando seu processamento
custoso. Técnicas de amostragem são essenciais para lidar com es-
ses grandes conjuntos de dados, permitindo a análise de subredes
representativas de características topológicas de interesse [56].

Existem diversos métodos de amostragem na literatura [22]. Au-
tores como Rozemberczki et al. [45] e S. Dizaji et al. [46] propuseram
dividi-los em três grupos, conforme a estratégia de seleção: seleção
de nós (Node Selection), seleção de arestas (Edge Selection) e amos-
tragem baseada em travessia (Traversal-based Sampling). A seleção
de nós envolve escolher um subconjunto de nós juntamente com
todas as arestas que os conectam. Um exemplo dessa categoria é o
Random Node (RN), método que seleciona aleatoriamente nós da
rede, dando a cada um deles igual probabilidade de ser escolhido,
garantindo uma exploração não tendenciosa das diferentes partes
da rede e proporciona uma seleção representativa [51]. Neste mé-
todo, o parâmetro exigido é a fração de nós, que pode variar entre
0 e 1.

A seleção de arestas, por sua vez, escolhe um subconjunto de
arestas e inclui os nós a elas incidentes. Já a amostragem baseada
em travessia começa com um nó específico e expande a amostra
seguindo um padrão determinado, como uma caminhada aleatória
(em inglês, Random Walk), representando assim uma melhoria das
estratégias anteriores ao incorporar elementos dinâmicos e adapta-
tivos na seleção. O RandomWalk (RW) é ummétodo em que, a partir
de um nó inicial, um vizinho é selecionado aleatoriamente, com a
caminhada prosseguindo continuamente pela rede. Essa técnica é
eficaz para alcançar regiões de difícil acesso em grandes redes e é
especialmente útil em contextos de redes sociais [28, 60]. O parâ-
metro a ser definido para esse método é a fração de nós visitados
durante a caminhada.

Outro método baseado em travessia é o Forest Fire (FF), um pro-
cesso iterativo que começa com um nó inicial e adiciona novos
nós à amostra com base em uma probabilidade de conexão (𝑝 𝑓
– a probabilidade de queima). Essa “queima” se espalha pela rede,
conectando-se a outros nós com base em suas conexões, o que
permite capturar a estrutura global da rede. Assim, áreas densa-
mente conectadas têm maior probabilidade de serem amostradas,
enquanto regiões menos densas tendem a ser menos exploradas
[26]. Os parâmetros controlados nesse método incluem a fração de
nós selecionados e a probabilidade 𝑝 𝑓 , ambos variam entre 0 e 1.

Vários estudos tentam entender o impacto dessas técnicas em
diferentes aspectos das redes. Por exemplo, Stumpf et al. [51] reve-
laram que a seleção aleatória de nós em redes livres de escala não
conserva bem a distribuição de graus. S. Dizaji et al. [46] avaliaram
múltiplos métodos de amostragem, focando em métricas como grau
e coeficiente de agrupamento. Aplicações de Random Walks em
dados do Facebook destacam propriedades da rede e revelam abor-
dagens enviesadas [20]. Zhao et al. [60] analisaram amostragens de
redes sociais para definir uma abordagem complementar ao Ran-
dom Walk. No contexto da detecção de comunidades, Leskovec and
Faloutsos [26] exploraram técnicas de amostragem para aproximar
as medidas da amostra às do gráfico original em redes sociais de
larga escala, concluindo que Random Walk e Forest Fire tiveram
melhor desempenho. Pons and Latapy [39] usaram Random Walk
para quantificar a similaridade estrutural, enquanto Zhang et al.
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[59] focaram no impacto de diversas técnicas na recuperação de
top-leaders das comunidades.

Métodos como Random Walk, Forest Fire e Random Node têm
mostrado potencial para preservar as estruturas das redes originais.
No entanto, os trabalhos existentes em amostragem e extração
de backbones abordam essas técnicas isoladamente, sem avaliar
o impacto de sua combinação na detecção de comunidades. Essa
integração é fundamental para identificar comunidades de forma
mais precisa em redes grandes, densas e ruidosas [21]. A ausência
de estudos que considerem essas abordagens em conjunto evidencia
uma lacuna na literatura. Este trabalho busca preencher essa lacuna
ao investigar como a amostragem pode ser explorada para gerar
redes em múltiplas escalas que representem fielmente a estrutura
original, com foco na detecção de comunidades, com ou sem a
extração de backbones, visando aumentar a reprodutibilidade de
estudos nessa área.
2.2 Detecção de Comunidades e Extração de

Backbones
Detectar comunidades em redes é um problema amplamente estu-
dado devido às suas diversas aplicações [4, 34, 44]. Existem várias
definições de comunidades em redes na literatura, bem como diver-
sos métodos de detecção de comunidades em redes, com abordagens
variadas e amplamente discutidas na literatura [? ]. Neste trabalho,
focamos em comunidades estáticas e não sobrepostas, definidas
como grupos de nós mais densamente conectados entre si do que
com nós de outras comunidades [3]. Para esse propósito, adotamos
o algoritmo de Louvain [7], que busca maximizar a modularidade —
uma medida que avalia a qualidade das partições das comunidades,
variando entre -0.5 e 1, com valores entre 0.3 e 0.7 indicando estru-
turas bem definidas [34]. Para uma revisão abrangente e detalhes
sobre a implementação de outros métodos, recomendamos ? ].

Além da modularidade, diversas métricas podem ser utilizadas
para avaliar a qualidade das comunidades detectadas [44]. Entre
elas, a InformaçãoMútua Normalizada (Normalized Mutual Informa-
tion - NMI) é amplamente empregada na literatura para comparar
partições de comunidades e avaliar sua consistência [14, 44]. A
NMI é uma medida não linear baseada na entropia de Shannon da
teoria da informação e estima o quanto uma partição de comuni-
dades pode informar sobre a outra. Seu valor varia de 0, indicando
que todas as comunidades mudaram completamente, até 1, quando
as comunidades são idênticas [48]. O cálculo da NMI entre duas
partições 𝑋 e 𝑌 é dado por:

𝑁𝑀𝐼 (𝑋,𝑌 ) =
∑

𝑥

∑
𝑦 𝑃 (𝑥, 𝑦) log 𝑃 (𝑥,𝑦)

𝑃 (𝑥 )𝑃 (𝑦)√︁
𝐻 (𝑋 )𝐻 (𝑌 )

, (1)

onde 𝑃 (𝑥) é a probabilidade de um nó ser atribuído à comunidade
𝑥 , 𝑃 (𝑥,𝑦) é a probabilidade de um nó pertencer simultaneamente
às comunidades 𝑥 em 𝑋 e 𝑦 em 𝑌 , e 𝐻 (𝑋 ) = −∑

𝑥 𝑃 (𝑥) log 𝑃 (𝑥)
representa a entropia de Shannon para a partição𝑋 . A NMI captura
não apenas a coincidência direta entre as comunidades, mas também
as relações informacionais entre as partições.

Mais recentemente, vários estudos têm destacado como a com-
plexidade das interações entre usuários em grandes redes pode
obscurecer as verdadeiras estruturas de comunidades, sendo ne-
cessário o uso de técnicas de extração de backbones. A extração
de backbones visa remover arestas irrelevantes, mantendo apenas

aquelas salientes, ou seja, importantes para o fenômeno em es-
tudo [21, 32]. Em termos simples, o objetivo central das técnicas de
backbone é obter uma versão reduzida, porém mais representativa
daquilo que se deseja estudar na rede [10]. No contexto da detecção
de comunidades, o uso da extração de backbones tem se mostrado
bastante benéfico, preservando apenas as arestas relevantes para
um dado estudo e melhorando a descoberta de comunidades mais
estruturadas e representativas do problema alvo [17, 55].

A combinação de extração de backbones e detecção de comuni-
dades tem sido aplicada em diversos contextos. Em plataformas
de mídias sociais, esses métodos revelam padrões de dissemina-
ção de informação em redes de retweets e co-retweets no Twitter/X
[12, 27, 37], redes de compartilhamento no WhatsApp e Telegram
[35, 54], redes de co-commenters no Instagram [17], e comunidades
de usuários em subreddits [36]. Essas técnicas também têm sido
utilizadas em outros domínios, como a Darknet [49], redes de co-
autoria científica [25], redes fonológicas [55], sistemas de tags em
plataformas de perguntas e respostas [57], e redes de transações
financeiras [42].

Para isso, esses estudos utilizam métodos de backbone como
o Disparity Filter, Polya Urn Filter, Tripartite Backbone Extraction,
entre outros, que são tipicamente modelos probabilísticos que utili-
zam um modelo nulo para estimar o peso esperado de uma aresta.
Esse modelo nulo é uma rede teórica construída com base nas pro-
priedades estruturais dos nós e das redes, como o grau dos nós
ou a distribuição das arestas, sem considerar as conexões específi-
cas da rede original. A partir dessa construção teórica, é possível
identificar quais arestas na rede original possuem pesos significati-
vamente maiores do que o esperado pelo modelo nulo, indicando
que são arestas relevantes para a estrutura da rede. Esses métodos
são amplamente utilizados e têm se mostrado eficazes em fornecer
estruturas de comunidades mais claras e mais relacionadas a um
dado problema em estudo [17, 21, 27, 32, 47].

No entanto, pouco se sabe sobre o comportamento desses méto-
dos quando aplicados a amostras de uma rede maior. Entender tal
aspecto permitiria a criação de redes reduzidas e amostradas, facili-
tando estudos de detecção de comunidades em diferentes escalas
com alguma fidelidade à rede original, o qual é o foco deste estudo.
Tendo em vista o contexto apresentado anteriormente, nosso traba-
lho prevê a investigação de métodos de amostragem aplicados em
redes para avaliar a efetividade do uso de amostras na representação
de redes completas e backbones. Assim, nossa abordagem propõe en-
tender a viabilidade da disponibilização de amostras que requerem
menos recursos computacionais para a geração de comunidades
com estrutura semelhante à rede original.

3 Metodologia
A Figura 1 apresenta a metodologia proposta. Primeiramente, en-
volve a definição de um cenário de interesse, tomando a rede ori-
ginalmente modelada e selecionando um conjunto potencial de
métodos de amostragem de redes para entender os impactos na
tarefa de detecção de comunidades e encontrar o mais adequado
para a rede em questão. Esta rede pode ser derivada de estudos
anteriores ou pode ser uma rede de um novo estudo em que há in-
teresse em compartilhá-la para estudos futuros. Em ambos os casos,
o interesse reside em compreender os limites de representatividade
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Figura 1: Fluxo da metodologia proposta.

das sub-redes amostradas na tarefa alvo, focando em aumentar a
reprodutibilidade. Além disso, também consideramos o uso ou não
da extração de backbone como uma etapa preliminar de detecção de
comunidades. Isso é feito para entender o quanto métodos para esse
propósito sofrem com o processo de amostragem, já que muitos
deles são modelos probabilísticos que operam sobre a distribuição
dos graus, pesos das arestas e vizinhança na rede, estando, portanto,
sujeitos a impactos devido à amostragem.

Em seguida, diferentes níveis de amostragem são gerados usando
cada método de amostragem de rede, variando o tamanho da amos-
tra da rede, desde redes pequenas até aquelas mais próximas do
original, conforme os parâmetros do método. Ressalta-se, no en-
tanto, que os métodos de amostragem devem ser relacionados à
tarefa alvo. Como focamos na detecção de comunidades, métodos
de amostragem apropriados para esse propósito devem ser investi-
gados na literatura e empregados. Como mencionado na Seção 2,
métodos aplicáveis a nossa tarefa incluem a amostragem aleatória
de nós (em inglês, Random Node) (RN), útil para tarefas gerais onde
cada nó tem igual probabilidade de ser incluído na amostra, forne-
cendo uma representação imparcial da rede [51]; Forest Fire (FF),
eficaz para tarefas como a detecção de comunidades, pois captura
a estrutura global e regiões locais densamente conectadas [26]; e
a amostragem por caminhada aleatória (Random Walk) (RW) ade-
quada para tarefas que requerem a exploração de componentes e
regiões conectadas da rede [60]. Em todos os casos, os parâmetros
dos métodos, discutidos na Seção 2, foram ajustados de 0 a 1, em
incrementos de 0.1.

Por fim, o objetivo final é realizar uma avaliação de desempenho
da perda de informação, tomando como entrada a rede original, com
ou sem extração de backbone como etapa preliminar da detecção de
comunidades, bem como as sub-redes amostradas e seus backbones,
para entender os limites da amostragem na tarefa final conforme a
rede e os métodos usados. Como mencionado, a extração de back-
bone tem sido favorável para a detecção de comunidades, mas impõe
custos computacionais, bem como riscos de não capturar as arestas
adequadas, por serem modelos probabilísticos que podem sofrer
com a estrutura de rede incompleta. Já os critérios de avaliação
incluem métricas que dependem da tarefa alvo. Nosso foco aqui

está na detecção de comunidades, onde métricas como Informação
Mútua Normalizada (NMI) podem ser usadas para quantificar a simi-
laridade das comunidades nas redes originais e aquelas amostradas
[44]. No entanto, se a tarefa mudar, como medir a influência dos
nós, métricas como centralidade de grau, centralidade de interme-
diação e proximidade podem ser usadas para observar a correlação
da influência dos nós entre as redes original e amostrada, com e
sem extração de backbone [46]. Para tarefas de predição de arestas,
precisão, revocação e F1-score podem ser empregados para avaliar a
precisão das arestas previstas nas redes amostradas em comparação
com a rede original [8, 44]. Além disso, testes estatísticos podem ser
utilizados para identificar diferenças significativas entre os métodos
de amostragem. Dessa forma, esperamos estimar os efeitos e limites
do uso de técnicas de amostragem, fornecendo informações sobre
como diferentes estratégias de amostragem e métodos de extração
de backbone impactam a análise de tarefas complexas em redes.

4 Avaliação Experimental
Nesta seção, apresentamos uma avaliação experimental, descre-
vendo as redes modeladas, os métodos de backbone empregados
e o uso do algoritmo Louvain para detecção de comunidades [7].
Também detalhamos os métodos de amostragem e os critérios de
avaliação adotados.

4.1 Modelagem das Redes e dos Backbones
– WhatsApp: A rede é modelada como um grafo não direcionado e

ponderado 𝐺 = (𝑉 , 𝐸 ) , onde 𝑉 representa os usuários que posta-
ram uma mensagem em um grupo na plataforma, e 𝐸 representa os
usuários que postaram mensagens nos mesmos grupos. Uma aresta
conecta dois nós (usuários) se eles postaram pelo menos uma men-
sagem em comum em diferentes grupos observados, com o peso 𝑤𝑖 𝑗

representando o número de mensagens que postaram em comum. O
foco do trabalho foi estudar a disseminação de informações a partir
do trabalho realizado em [35], cujo conjunto de dados foi gentil-
mente cedido pelos autores. Eles empregaram o método Disparity
Filter [47] para extração de backbone, visando capturar comunidades
de usuários que disseminam informações entre diferentes grupos.

– Instagram: Esta rede consiste em dados de comentários em posta-
gens de perfis políticos no Instagram durante a semana das eleições
em 2018 [17, 21], cujo conjunto de dados foi gentilmente cedido pe-
los autores. A rede é representada como um grafo não direcionado e
ponderado𝐺 = (𝑉 , 𝐸 ) , onde𝑉 são os usuários que comentam nas
postagens e 𝐸 representam conexões entre usuários que comentam
na mesma postagem, com o peso 𝑤𝑖 𝑗 correspondendo ao número
de postagens que receberam comentários de ambos os usuários. Um
dos métodos explorados pelos autores foi o Gloss Filter [41], que se
mostrou eficaz para a extração de backbone nesta rede, para revelar
e caracterizar as comunidades de co-comentadores engajados em
discussões políticas.

– Tags Stack Overflow: Esta rede representa as co-ocorrências de
tags em perguntas nos fóruns online do Stack Overflow [5, 6, 19],
cujo conjunto de dados foi disponibilizado pelos autores de [5, 6].
O grafo 𝐺 = (𝑉 , 𝐸 ) é representado por 𝑉 como as tags e 𝐸 como
as arestas que conectam duas tags se elas co-ocorreram em pelo
menos uma pergunta, com o peso 𝑤𝑖 𝑗 representando o número
de perguntas nas quais co-ocorreram. O método Disparity Filter
[47] é proposto para ser usado na extração de backbone [15, 29],
visando revelar grupos de tags representativos de comunidades que
persistentemente co-ocorrem em questões.
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4.2 Seleção dos Métodos de Amostragem
Diversos métodos para amostragem de redes são discutidos na
literatura [23, 26]. Focamos na detecção de comunidades, tarefa
amplamente relevante na análise de redes sociais [4], selecionando
métodos reconhecidos por sua eficácia nesse contexto. Em redes
reais, a distribuição de graus é altamente heterogênea, e amostra-
gens tendenciosas a nós de alto grau podem distorcer a estrutura e
ocultar comunidades menores [23, 46]. Métodos que evitam esse
viés são essenciais para obter amostras representativas e análises
precisas [52]. Em razão disso, escolhemos Random Node, Forest Fire
e RandomWalk por serem amplamente utilizados e reconhecidos na
literatura por equilibrar representatividade estrutural e eficiência
computacional em detecção de comunidades, como explicado na
Seção 2.

4.3 Critérios de Avaliação
Para avaliar a extensão com que uma estrutura de comunidade é
mantida em uma rede e em uma amostra, usamos a Informação
Mútua Normalizada (NMI) explicada na Seção 2. Neste caso, so-
mente os nós em comum nas duas redes (original e amostra) são
considerados.

Figura 2: Exemplificação da avaliação da detecção de comu-
nidades de uma rede, suas amostras e seus respectivos back-
bones.

A Figura 2 ilustra a avaliação de uma rede, onde apresentamos
por cores os grupos de comunidades da rede original, amostras,
backbone da rede original e backbone das amostras. Inicialmente,
é realizada a detecção das comunidades da rede original através
do algoritmo Louvain [7]. Em seguida, são apresentadas amostras
do exemplo da rede original, cujo NMI é calculado a partir das in-
tersecções de nós entre a rede original e amostradas. No primeiro
caso, temos uma correspondência parcial de nós entre as comuni-
dades da rede original e amostrada, ocasionando na obtenção de
NMI cujo valor é 0.5810. Já na segunda amostra da rede original,
observa-se total correspondência dos nós da intersecção das redes
com as comunidades obtidas e, como consequência, acarretando no
valor de NMI igual a 1.

Para a estrutura dos backbones apresentadas pelas setas, utiliza-se
os nós de intersecção entre o backbone da rede original e o backbone
da amostra. A primeira estrutura de backbone da amostra apresenta
correspondência parcial de nós entre as comunidades do backbone
da rede original e do backbone da amostra, gerando o NMI de valor
0.4833. Para o segundo cenário, a estrutura de backbone da amostra
não apresenta nenhuma correspondência de nós da intersecção
das redes entre as comunidades do backbone da rede original e do
backbone da amostra, gerando valor de NMI igual a 0.

Essa avaliação é importante, porque se a NMI for igual a 0, isso
indica que até mesmo a rede original tem limitações em reproduzir
consistentemente as comunidades encontradas, já que o algoritmo
de Louvain é uma heurística [7]. Portanto, tal aspecto deve ser consi-
derado no processo de avaliação para evitar atribuir tais limitações
aos métodos de amostragem. Em seguida, pegamos a rede original
e aplicamos cada um dos métodos de amostragem propostos, vari-
ando seus respectivos parâmetros. Como métodos de amostragem
sofrem de não-determinismo, para cada método e cada parâmetro,
geramos dez amostras variando a semente e aplicamos o algoritmo
Louvain a cada configuração. Então, calculamos novamente a mé-
dia e o desvio padrão da NMI entre a estrutura de comunidade de
cada configuração (método e parâmetro) e uma das estruturas de
comunidade da rede original. É desejável que esse NMI médio seja
similar ao da rede original, mostrando que a mesma estrutura de
comunidades ou próxima é recuperada.

No caso da rede com backbone, iniciamos o procedimento ex-
traindo o backbone da rede original. Em seguida, extraímos o back-
bone das amostras da rede original. Em seguida, usamos o mesmo
método de extração de backbone dos cenários definidos na seção
anterior. Ou seja, aplicamos a extração de backbone a cada uma
das dez amostras de cada configuração. Novamente, executamos
o algoritmo Louvain e calculamos a média e o desvio padrão da
NMI para as estruturas de comunidade encontradas nos backbones
extraídos das redes amostradas sobre o backbone da rede original.
Mais uma vez, comparamos os valores do NMI médio entre o back-
bone na rede original e os backbones das configurações amostradas
para entender a perda de reprodutibilidade devido à amostragem,
agora considerando a etapa de extração de backbone.

Com todos esses dados, é possível avaliar como métodos de
amostragem e parametrizações diferentes, com ou sem o uso de
backbones, capturam a estrutura de comunidade originalmente ob-
servada em diferentes escalas, permitindo entender os limites da
reprodutibilidade de sub-redes e identificar o melhor método e
parametrização. A avaliação experimental está disponível em um
repositório público 8.

5 Resultados
Essa seção apresenta nossos resultados e discute os principais acha-
dos. Nas tabelas com as características topológicas das redes, #𝑉
representa o número de nós em cada rede, #𝐸 é o número de ares-
tas, 𝑑 é a densidade das redes, 𝑘 é o grau médio dos nós, 𝐶𝑀𝐴 é
o coeficiente médio de agrupamento dos nós, # 𝐶𝑜𝑚. é o número
médio de comunidades encontradas e 𝑄 é a modularidade da parti-
ção conforme o algoritmo de Louvain [7, 34]. Para os valores não

8https://github.com/rainara-araujo/network-sampling-communities

https://github.com/rainara-araujo/network-sampling-communities
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determinísticos, como o número de comunidades, modularidade e
NMI, a média e o desvio padrão são apresentados.

5.1 WhatsApp
A Tabela 1 apresenta a caracterização topológica e das comunidades
da rede WhatsApp e do seu backbone. Os números mostram que
o backbone reduz a complexidade da rede, diminuindo o número
de nós, arestas, e, sobretudo, melhorando a modularidade média da
rede e aumentando o NMI médio das várias execuções do algoritmo,
conforme explicado na Seção 3.

Tabela 1: Caracterização Topológica e de Comunidades da
Rede e do Backbone do WhatsApp.

Rede # V # E 𝑘 CMA d # Com. Q NMI
Original 4341 221002 101.82 .61 .023 9.4±.84 .32±.004 .45±.03
Backbone 1154 15993 27.71 .54 .024 7.8±.8 .45±.004 .59±.03

O NMI em ambos os casos revela que, mesmo entre diferentes
execuções do algoritmo Louvain, ainda existe uma variação nas
comunidades devido à topologia natural da rede. É importante des-
tacar a relevância deste NMI médio, considerando a instabilidade
do algoritmo Louvain, que é uma meta-heurística [7]. A variação
das soluções produzidas pelo Louvain já afeta a reprodutibilidade
dos resultados, uma vez que diferentes pesquisadores podem ob-
ter divisões de comunidades distintas, mesmo utilizando o mesmo
algoritmo e os mesmos dados. Isso pode ser problemático para a
validação e comparação de estudos. Portanto, qualquer compara-
ção deve ser feita em relação ao NMI médio de várias execuções
das redes completas que se pretende amostrar. Por esse motivo,
apresentamos a média e o desvio padrão para o número de comuni-
dades, a modularidade e o NMI, visando uma análise mais justa dos
resultados subsequentes.

Focando nos resultados do método Random Node (RN) da Tabela
2, nota-se que o NMI varia bastante para amostras pequenas até
amostras grandes representadas pela fração de nós (Frac. Nós), es-
pecialmente para o caso em que o backbone não é usado. Para a
rede original, por exemplo, amostras compostas por 60% dos nós
na rede já fornecem uma aproximação interessante, conseguindo
recuperar mais de dois terços (.33/.45) do NMI original, com redução
de aproximadamente de 64% das arestas da rede original, contri-
buindo para a redução do custo computacional dessa rede. Para o
backbone, a flexibilidade em usar amostras menores é muito maior.
Nota-se que, acima de 60% dos nós, a perda do NMI médio (.50) em
relação ao original (.59) é bem menor, e nesse caso houve redução
de cerca de 64% das arestas do backbone da rede original. Deve-se
também considerar que o backbone representa uma estrutura bem
menor do que a da rede original em termos do número de nós e
arestas. Portanto, considerando esse método, a extração de backbone
provê subamostras bem mais interessantes, com capacidade de se
aproximar significativamente da rede original.

Tabela 2: NMI nas amostras usando o RN no WhatsApp.

Frac. Nós .1 .2 .3 .4 .5 .6 .7 .8 .9
Original .24±.03 .23±.03 .25±.03 .27±.03 .28±.04 .33±.03 .35±.03 .39±.05 .40±.03
Backbone .38±.22 .45±.06 .46±.05 .44±.04 .47±.04 .50±.05 .51±.05 .54±.04 .57±.02

Tabela 3: NMI nas amostras usando o FF no WhatsApp.

𝑝𝑓 / Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0.1 .48±.05 .48±.05 .48±.05 .46±.08 .48±.06 .44±.05 .48±.06 .46±.05 .46±.06
0.2 .52±.04 .53±.05 .53±.05 .53±.08 .53±.04 .54±.03 .54±.07 .53±.04 .54±.05
0.3 .55±.03 .58±.02 .56±.05 .55±.03 .56±.03 .60±.03 .58±.04 .55±.06 .58±.03
0.4 .55±.03 .55±.03 .56±.03 .56±.05 .57±.03 .55±.05 .57±.03 .55±.03 .56±.03
0.5 .53±.05 .52±.04 .53±.04 .52±.05 .53±.04 .53±.02 .52±.06 .55±.03 .53±.03
0.6 .50±.03 .47±.05 .50±.04 .48±.05 .49±.05 .48±.04 .49±.03 .50±.03 .52±.02
0.7 .45±.03 .44±.03 .46±.03 .45±.03 .47±.05 .44±.05 .47±.04 .47±.04 .50±.04
0.8 .44±.03 .46±.04 .44±.03 .43±.04 .45±.03 .45±.04 .45±.04 .47±.05 .47±.04
0.9 .41±.04 .43±.04 .44±.03 .45±.04 .47±.03 .43±.04 .47±.02 .44±.03 .46±.03

Na Tabela 3, temos os valores referentes de NMI obtidos pelo
método Forest Fire (FF), baseado na exploração de nós proporcional
à probabilidade de queima (𝑝 𝑓 ). A linha da tabela representa 𝑝 𝑓 ,
enquanto a coluna representa a fração de nós amostrados (Frac. Nós).
No caso doWhatsApp, esse método gerou amostras com substancial
similaridade com os nós das comunidades originais, mesmo para
amostras de 10% dos nós, que tiveram uma redução de cerca de
90% das arestas da rede original, sendo satisfatórias para fornecer
uma representação semelhante das comunidades da rede original,
considerando o NMI médio.

No caso do backbone das amostras, os resultados também fo-
ram similares (Tabela 4). No entanto, neste caso, a seleção do nó
é afetada por maiores probabilidades 𝑝 𝑓 para gerar comunidades
semelhantes ao backbone original. Nota-se que amostras com 10%
dos nós, independente da probabilidades 𝑝 𝑓 , apresentam valores de
NMI próximos ao NMI original do backbone. Com amostras de 10%
obteve-se uma redução de até 85% das arestas, evidenciando uma
representatividade próxima com poucos nós.

Tabela 4: NMI nos backbones das amostras usando o FF no
WhatsApp.

𝑝𝑓 / Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0.1 .47±.06 .46±.05 .45±.05 .45±.05 .47±.06 .43±.07 .47±.05 .45±.04 .44±.06
0.2 .48±.05 .51±.06 .50±.04 .50±.06 .48±.04 .51±.05 .49±.04 .50±.04 .50±.03
0.3 .51±.05 .53±.05 .53±.04 .54±.04 .54±.05 .53±.03 .55±.02 .53±.05 .53±.04
0.4 .55±.03 .56±.05 .56±.05 .54±.02 .55±.03 .56±.02 .56±.04 .55±.03 .55±.02
0.5 .58±.02 .57±.03 .56±.02 .57±.04 .55±.04 .58±.03 .57±.03 .57±.02 .59±.07
0.6 .57±.02 .58±.03 .56±.02 .58±.03 .56±.04 .57±.03 .58±.02 .58±.04 .57±.04
0.7 .58±.02 .57±.03 .59±.03 .58±.03 .59±.02 .57±.02 .59±.03 .58±.03 .57±.04
0.8 .59±.01 .59±.02 .58±.02 .58±.03 .60±.02 .57±.03 .59±.02 .61±.03 .60±.02
0.9 .59±.02 .60±.02 .59±.04 .60±.03 .61±.03 .59±.03 .60±.04 .60±.03 .60±.03

Nos resultados do RandomWalk (RW) noWhatsApp apresentados
na Tabela 5, pela análise do NMI nas amostras da rede original, este
método forneceu estruturas commembros de comunidade similares
às suas comunidades da rede originais. Nas amostras geradas com
tamanho a partir de 10%, as quais apresentaram redução de cerca de
90% das arestas da rede original, temos NMI que supera a média do
NMI original. Sobre o backbone das amostras, o WhatsApp também
apresentou resultados significativos onde amostras com tamanho de
50% podem representar todas as comunidades do backbone da rede
original com redução de arestas de 6%. Entretanto, para amostras
de tamanho de 30% dos nós a redução de arestas é cerca de 31% das
arestas, revelando ser capaz de fornecer versões da rede emmenores
escalas representativas e menos custosas computacionalmente.

Em suma, para oWhatsApp, a adoção de métodos de amostragem
baseados em exploração de nós, FF e RW, demonstra que é pos-
sível obter amostras que preservam a estrutura das comunidades
originais de maneira eficaz. A utilização da extração de backbone
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Tabela 5: NMI nas amostras usando o RW no WhatsApp.

Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 .9
Original .49±.02 .51±.04 .57±.03 .58±.02 .52±.05 .50±.03 .48±.04 .45±.02 .45±.03
Backbone .46±.04 .50±.04 .52±.04 .55±.03 .59±.03 .57±.02 .59±.02 .57±.03 .61±.03

Tabela 6: Caracterização Topológica e de Comunidades da
Rede e do Backbone do Instagram.

Rede # V # E 𝑘 CMA d # Com. Q NMI
Original 27615 125415544 9083.15 .73 .33 4.4±.52 .18±.003 .82±.06
Backbone 17498 256276 29.29 .27 .0017 5.1±.32 .28±.0027 .89±.02

após a amostragem melhora ainda mais a modularidade e a simi-
laridade das comunidades detectadas em relação à rede original.
Independentemente da complexidade do método de amostragem,
os resultados mostram que é possível capturar a essência das comu-
nidades da rede original, seja ela com backbone ou não, utilizando
amostras menores e em diferentes escalas. Considerando o percen-
tual de remoção de arestas da rede original, pode-se observar que
mesmo com amostras relativamente pequenas e independente das
probabilidades 𝑝 𝑓 , FF consegue representar as comunidades da rede
original de forma fiel.

5.2 Instagram
Os resultados apresentados na Tabela 6 destacam a complexidade
topológica da rede original do Instagram, que conta com 27.615 nós
e 125.415.544 arestas. Isso ressalta a importância de fornecer versões
representativas das redes, que, embora simplificadas, permitem, de
preferência, a reprodutibilidade de estudos com algum grau de
perda de informação. A complexidade da rede original impõe um
custo computacional significativo. Mesmo após a redução com a
extração de backbone, a rede permanece considerável, com 17.498
nós e 256.276 arestas.

A extração de backbone melhora a estrutura de comunidades
e o NMI médio, fornecendo uma visão aprimorada da estrutura
das comunidades. Especificamente, a rede backbone resulta em um
aumento do NMImédio de 0.82 para 0.89, indicando uma representa-
ção mais fiel das comunidades originais. Além disso, a modularidade
(Q) também melhora, passando de 0.18 para 0.28, sugerindo que
as comunidades detectadas na rede backbone são mais bem defini-
das. Essa simplificação, tanto em termos de nós quanto de arestas,
demonstra a eficácia da técnica de extração de backbone em man-
ter a estrutura essencial das comunidades, enquanto reduz o custo
computacional. Esses resultados são promissores para a reproduti-
bilidade de estudos em redes sociais complexas como o Instagram,
permitindo análises mais eficientes sem perder a qualidade das
informações essenciais.

Analisando os resultados para o Instagram com RN para a rede
original e o backbone apresentados na Tabela 7, observa-se que,
para a rede original e amostras de tamanho de 20% dos nós, o NMI
já fica bem próximo ao NMI da rede original, com uma redução de
aproximadamente 96% das arestas, contribuindo significativamente
para a redução da complexidade. No entanto, ao se considerarem
os backbones das amostras, nota-se uma dificuldade, mesmo com
amostras grandes, para atingir valores de NMI próximos daqueles
observados no backbone originalmente extraído. Isso revela que,

Tabela 7: NMI nas amostras usando o RN no Instagram.

Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Original .75±.07 .85±.06 .83±.05 .83±.05 .79±.07 .80±.10 .84±.12 .80±.12 .84±.07
Backbone .49±.08 .58±.04 .62±.04 .67±.03 .69±.04 .66±.07 .73±.04 .77±.03 .77±.03

Tabela 8: NMI nas amostras usando o FF no Instagram.

𝑝𝑓 / Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0.1 .57±.14 .60±.12 .56±.12 .50±.11 .56±.11 .61±.11 .63±.10 .56±.13 .64±.12
0.2 .58±.14 .48±.06 .65±.09 .59±.12 .67±.09 .65±.12 .63±.14 .66±.12 .63±.11
0.3 .55±.12 .59±.12 .68±.07 .56±.12 .59±.09 .59±.14 .60±.11 .61±.12 .61±.14
0.4 .62±.15 .57±.15 .66±.14 .62±.15 .63±.13 .58±.14 .68±.13 .64±.16 .71±.08
0.5 .64±.12 .64±.11 .64±.13 .57±.11 .56±.08 .69±.10 .66±.09 .62±.12 .65±.12
0.6 .59±.15 .64±.12 .52±.13 .57±.10 .65±.11 .55±.15 .57±.10 .64±.12 .71±.09
0.7 .61±.13 .69±.13 .77±.04 .68±.12 .71±.12 .65±.10 .62±.10 .68±.12 .75±.06
0.8 .72±.10 .76±.05 .72±.12 .76±.07 .73±.05 .77±.08 .72±.11 .67±.12 .76±.17
0.9 .70±.12 .83±.08 .81±.06 .73±.08 .74±.12 .75±.08 .78±.06 .78±.07 .76±.09

para esta topologia, a extração de backbone pode requerer uma
maior atenção para fornecer versões menores e representativas,
possivelmente devido à complexidade e densidade das conexões na
rede original que são perdidas durante o processo de amostragem
e extração de backbone. Por exemplo, ao se usar uma amostra de
90% dos nós, o NMI para a rede original é .84±.07, enquanto para o
backbone é .77±.03 e sem remoção das arestas da rede original, indi-
cando uma perda na qualidade da representação das comunidades
no backbone e sem ganho computacional.

Os resultados para o Instagram com o método FF são apresenta-
dos nas Tabelas 8 e 9. Observa-se que este método gera amostras
com alta similaridade com as comunidades originais, especialmente
para tamanhos de amostra maiores. Para a rede original, a partir
de uma amostra de 70%, o NMI se aproxima significativamente do
valor obtido para a rede completa. Por exemplo, com uma probabi-
lidade 𝑝 𝑓 de 0.3, o NMI é .77±.04, próximo ao NMI da rede original,
que é .82±.06, e a redução de arestas é de 35%, impondo um custo
computacional menor.

Quando se consideram os backbones das amostras, observa-se
uma maior variabilidade nos valores de NMI. Mesmo com tama-
nhos de amostra grandes, os valores de NMI não atingem os valores
observados no backbone originalmente extraído. Isso sugere que,
para a topologia do Instagram, a extração de backbone a partir
das amostras pode não capturar de maneira eficaz a estrutura de
comunidade presente no backbone original. Além disso, mesmo
variando os tamanhos de amostras e parâmetros de probabilidade
de queima, os resultados não superam o NMI médio do backbone
original. Esse comportamento também foi observado na amostra-
gem RN. A extração de backbone, apesar de simplificar a rede e
melhorar a modularidade, pode perder detalhes críticos da estru-
tura da comunidade, especialmente em redes complexas e densas
como o Instagram. Ao analisar amostras de tamanho a partir de
70%, observa-se que a probabilidade de queima de 0.9 proporciona
menores reduções na quantidade de arestas, variando de 17% a 0%,
exigindo um alto custo computacional para processá-las.

Os resultados para o Instagram com o método RW são apresen-
tados na Tabela 10. Observa-se que este método gera amostras com
alta similaridade com as comunidades originais, especialmente para
tamanhos de amostra maiores. Para amostras de tamanho de 40%
dos nós, o NMI se aproxima significativamente do valor obtido para
a rede completa e com remoção de 73% na quantidade de arestas.
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Tabela 9: NMI nos backbones das amostras usando o FF no
WhatsApp.

𝑝𝑓 / Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0.1 .19±.07 .24±.09 .25±.08 .30±.05 .30±.05 .26±.06 .29±.13 .30±.09 .40±.13
0.2 .34±.11 .29±.06 .39±.06 .37±.11 .36±.13 .39±.12 .31±.11 .40±.14 .41±.13
0.3 .36±.05 .42±.10 .43±.14 .40±.06 .43±.10 .40±.15 .37±.09 .45±.09 .42±.10
0.4 .46±.10 .38±.09 .44±.09 .45±.14 .44±.07 .43±.12 .52±.08 .48±.11 .48±.09
0.5 .51±.03 .48±.10 .55±.07 .52±.06 .47±.05 .51±.06 .50±.07 .53±.06 .54±.09
0.6 .57±.05 .56±.03 .56±.04 .53±.04 .56±.04 .55±.07 .57±.05 .61±.07 .60±.04
0.7 .57±.13 .58±.09 .69±.10 .56±.08 .60±.10 .59±.09 .61±.07 .60±.06 .64±.07
0.8 .60±.07 .59±.09 .61±.07 .67±.09 .65±.08 .62±.11 .66±.06 .66±.04 .64±.10
0.9 .71±.04 .72±.03 .72±.05 .74±.04 .71±.06 .73±.05 .73±.03 .73±.05 .71±.01

Tabela 10: NMI nas amostras usando o RW no WhatsApp.

Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Original .60±.10 .57±.07 .65±.11 .65±.11 .67±.10 .72±.08 .67±.11 .77±.12 .80±.07
Backbone .50±.08 .59±.05 .63±.05 .67±.03 .69±.05 .67±.08 .74±.03 .76±.04 .77±.03

Além disso, se considerarmos amostras um pouco maiores, pode-
mos obter vantagens quanto a similaridade entre as comunidades,
por exemplo, amostras de 60% dos nós apresentam redução em
torno de 43% na quantidade de arestas e tem NMI médio de .72±.08
que é mais próximo da rede original, resultando em menor perda
na complexidade da estrutura e ainda com algum ganho no custo
computacional.

Movendo para os backbones das amostras, observa-se uma maior
variabilidade nos valores de NMI. Mesmo com tamanhos de amostra
grandes, os valores de NMI não atingem os valores observados no
backbone originalmente extraído. Isso sugere que, para a topologia
da rede do Instagram, a extração de backbone a partir das amostras
pode não capturar de maneira eficaz a estrutura de comunidade
presente no backbone original. Mesmo variando os tamanhos de
amostras, os resultados não superam o NMI médio do backbone ori-
ginal. Esse comportamento também foi observado na amostragem
RN. A extração de backbone, apesar de simplificar a rede e melho-
rar a modularidade, pode perder detalhes críticos da estrutura da
comunidade. Considerando amostras de até 60% dos nós, a redução
de arestas chega a até 56%, mas, avaliando os valores de NMI, a
similaridade é bem baixa com as comunidades do backbone original.

Com base nos resultados, podemos concluir que a extração de
backbone nem sempre favorece a reprodutibilidade da estrutura de
comunidade. Considerando a amostragem da rede original, Random
Node (RN) fornece resultados melhores em termos de NMI. Isso
evidencia a seleção de nós, que é menos complexa e requer menos
custo em termos de tempo de processamento, consegue garantir a
preservação da estrutura de comunidades da rede do Instagram. Já
para o backbone, os métodos foram ineficazes para representar o
backbone original, ressaltando a importância de considerar a topo-
logia e a densidade da rede ao selecionar métodos de amostragem,
bem como a necessidade de uma avaliação criteriosa da extração de
backbone para garantir a preservação das estruturas de comunidade
essenciais em estudos de reprodutibilidade. Portanto, a escolha do
método de amostragem deve ser cuidadosamente ponderada para
assegurar que a complexidade e as características inerentes da rede
sejam mantidas, permitindo análises representativas.

5.3 Tags Stack Overflow
Os resultados da Tabela 11 destacam a complexidade topológica da
rede original do Stack Overflow, com 49.945 nós e 4.147.302 arestas.
A alta densidade e o grande número de arestas impõem um custo
computacional significativo para a análise. Mesmo após a redução
com a extração de backbone, a rede permanece considerável, com
41.455 nós e 376.317 arestas. A extração de backbone melhora a
estrutura de comunidades e o NMI médio.

Tabela 11: Caracterização Topológica e de Comunidades da
Rede e do Backbone do Stack Overflow.

Rede # V # E 𝑘 CMA d # Com. Q NMI
Original 49945 4147302 166.07 .63 .0033 14±1.33 .47±.002 .79±.04
Backbone 41455 376317 14.16 .82 .0004 33.3±4.74 .52±.004 .81±.05

Os resultados para o Stack Overflow com o método RN para a
rede original e o backbone são apresentados na Tabela 12. Observa-
se um padrão de crescimento do NMI até se aproximar significati-
vamente do valor obtido para a rede completa. Por exemplo, com
uma amostra de 90%, o NMI é .71, próximo ao NMI da rede original,
.79, com uma redução de 19% na quantidade de arestas. Já com uma
amostra de 80%, apesar do NMI ser .63 (cerca de 89% do original), a
redução na quantidade de arestas é de 51%, exigindo menos poder
computacional para seu processamento.

Focando nos backbones das amostras, os valores de NMI também
mostram uma melhora gradual à medida que o tamanho da amostra
aumenta. No entanto, mesmo com tamanhos de amostra grandes,
os valores de NMI não atingem os valores observados no backbone
originalmente extraído. Isso sugere que, para a topologia da rede, a
extração de backbone a partir das amostras pode não capturar de
maneira eficaz a estrutura de comunidade do backbone original. A
complexidade e a densidade das conexões na rede original podem
ser fatores que influenciam essa dificuldade.

Os resultados da Tabela 13 para o método FF indicam uma alta
similaridade entre as comunidades amostradas e as comunidades
originais. A tabela revela que as amostras geradas, independen-
temente do tamanho da amostra e da probabilidade de queima,
apresentam valores de NMI consistentes e próximos ao da rede
original. Por exemplo, uma amostra com tamanho de 30% dos nós
e probabilidade de queima de 0.2 apresentou um NMI de .80±.04,
o que está muito próximo da rede original (.79±.04) e resultou em
uma redução de 34% na quantidade de arestas. Isso sugere que o
método é eficaz em preservar a estrutura de comunidade original
em amostras pequenas.

Já para os backbones das amostras do método FF, os resultados
apresentados na Tabela 14 mostram que para amostras de tamanhos
a partir de 50%, os valores de NMI se aproximam do NMI médio do
backbone original. Por exemplo, uma amostra com tamanho de 50%
dos nós e probabilidade de queima de 0.3 apresentou um NMI de
.81±.05 que é equivalente ao NMI do backbone original, porém com
redução de 23% na quantidade de arestas, o que exige menos custo
computacional.

Os resultados da Tabela 15 para o método Random Walk (RW)
mostram uma alta preservação da estrutura de comunidade origi-
nal tanto com quanto sem backbone. Os resultados mostram que,
independentemente do tamanho da amostra, os valores de NMI
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Tabela 12: NMI nas amostras usando o RN no Stack Overflow.

Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Original .24±.04 .31±.06 .35±.04 .41±.06 .49±.07 .54±.08 .59±.06 .63±.05 .71±.05
Backbone .31±.04 .35±.05 .38±.06 .43±.07 .48±.06 .54±.06 .58±.06 .64±.06 .70±.07

Tabela 13: NMI nas amostras usando o FF no Stack Overflow.

𝑝𝑓 / Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0.1 .76±.02 .75±.02 .76±.02 .75±.01 .76±.02 .76±.02 .76±.03 .75±.02 .76±.02
0.2 .78±.02 .79±.02 .78±.02 .80±.02 .80±.02 .77±.04 .79±.02 .79±.03 .79±.03
0.3 .79±.02 .80±.04 .79±.02 .79±.02 .79±.04 .80±.02 .80±.03 .79±.03 .80±.01
0.4 .78±.04 .79±.03 .78±.03 .78±.04 .77±.03 .78±.03 .79±.04 .78±.03 .77±.04
0.5 .77±.03 .81±.03 .77±.05 .78±.04 .78±.03 .76±.03 .79±.03 .80±.03 .77±.05
0.6 .78±.03 .80±.04 .80±.03 .79±.04 .79±.04 .78±.03 .79±.03 .81±.03 .79±.03
0.7 .79±.04 .80±.04 .79±.04 .77±.04 .78±.04 .77±.03 .78±.03 .80±.03 .77±.03
0.8 .79±.03 .80±.02 .80±.02 .78±.04 .79±.04 .78±.03 .78±.03 .79±.04 .78±.04
0.9 .78±.03 .79±.02 .78±.04 .80±.03 .79±.04 .79±.02 .79±.03 .79±.04 .79±.03

Tabela 14: NMI nos backbones das amostras usando o FF no
Stack Overflow.

𝑝𝑓 / Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0.1 .73±.03 .74±.02 .74±.03 .75±.01 .76±.03 .75±.02 .75±.03 .76±.02 .74±.03
0.2 .75±.04 .77±.04 .79±.03 .78±.02 .78±.04 .74±.03 .75±.04 .77±.03 .75±.04
0.3 .77±.04 .78±.03 .78±.04 .79±.03 .78±.04 .79±.03 .80±.03 .78±.02 .79±.03
0.4 .79±.05 .79±.04 .79±.04 .79±.04 .76±.03 .79±.05 .78±.05 .80±.04 .79±.05
0.5 .79±.04 .79±.04 .81±.05 .78±.04 .79±.04 .77±.04 .81±.04 .79±.05 .79±.05
0.6 .79±.04 .79±.05 .80±.03 .78±.04 .80±.04 .78±.04 .78±.03 .79±.04 .83±.02
0.7 .79±.05 .81±.04 .78±.03 .78±.02 .80±.06 .80±.04 .81±.04 .79±.05 .79±.04
0.8 .77±.03 .83±.04 .81±.04 .79±.05 .83±.04 .80±.04 .81±.07 .79±.04 .80±.04
0.9 .80±.04 .81±.04 .82±.03 .80±.04 .79±.04 .80±.04 .79±.04 .80±.04 .79±.04

permanecem consistentemente altos e próximos ao da rede original.
Por exemplo, uma amostra com tamanho de 30% dos nós apresentou
um NMI de .79±.03 bem próximo ao da rede original de .79±.04, mas
com uma redução de 35% na quantidade de arestas. Assim, mesmo
com amostras menores, o método se mostra eficaz em manter a
integridade das comunidades, evidenciando sua robustez na pre-
servação das características estruturais da rede. Ainda, ao observar
os backbones das amostras de RW, os valores de NMI são altos e
próximos da média do NMI do backbone original. Por exemplo,
uma amostra com tamanho de 40% dos nós apresentou um NMI de
.81±.04, comparado ao NMI do backbone original de .81±.05, com
redução de 23% na quantidade de arestas.

Tabela 15: NMI de amostras RW do Stack Overflow.

Frac. Nós 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Original .74±.02 .78±.03 .79±.03 .80±.02 .79±.03 .80±.03 .79±.03 .79±.03 .78±.02
Backbone .74±.04 .79±.02 .78±.05 .81±.04 .77±.04 .78±.04 .81±.04 .78±.05 .81±.04

Em suma, os resultados mostram que, para a rede Stack Overflow,
a extração de backbone pode exigir amostras maiores para favorecer
a reprodutibilidade da estrutura de comunidade. Os métodos de
amostragem baseados na exploração de nós, como FF e RW, forne-
cem resultados melhores em termos de NMI quando comparados
às amostras de backbone. Assim, apesar de requererem tempo de
processamento mais alto, esses métodos foram capazes de asse-
gurar a fidelidade estrutural necessária para a análise precisa das
comunidades da rede.

6 Conclusões e Trabalhos Futuros
A importância deste estudo reside na crescente necessidade de
pesquisas que busquem formas de reduzir o tamanho das redes,

preservando sua topologia e as propriedades dos nós. A simplifica-
ção de redes, minimizando a perda de informações, é crucial para
obter representações mais manejáveis e, ao mesmo tempo, repre-
sentativas dessas redes. No entanto, pouco foco é dado a uma tarefa
importante no contexto de redes, a detecção de comunidades. Neste
trabalho, demos um primeiro passo nessa direção, fornecendo uma
metodologia para analisar a preservação da estrutura de comunida-
des em redes sociais utilizando diferentes técnicas de amostragem
e extração de backbone.

À luz da Teoria de redes sociais, nossos resultados mostraram
que é possível reduzir significativamente o tamanho das redes com
perdas mínimas ou até sem perdas substanciais na detecção de co-
munidades e obter menor custo computacional devido à redução
da quantidade de arestas. Observamos a importância de considerar
diferentes métodos de amostragem e suas parametrizações para
garantir a reprodutibilidade de estudos em redes sociais. Além das
contribuições metodológicas, os resultados obtidos possuem impli-
cações práticas significativas, permitindo que pesquisadores com
recursos computacionais limitados realizem análises escaláveis e
investiguem fenômenos sociais, científicos e tecnológicos que, de
outra forma, seriam inviáveis em redes de grande escala. Apesar
dos avanços apresentados, os métodos de amostragem e extração de
backbone podem introduzir vieses que afetam a reprodutibilidade,
especialmente em redes com topologias específicas. Sua eficácia
varia conforme a estrutura da rede, sendo mais adequada para redes
sociais do que para outras, como as de infraestrutura [13]. Para tra-
balhos futuros, investigaremos como as características topológicas
influenciam a qualidade da amostra, considerando os benefícios em
custo computacional e as limitações em diferentes tipos de redes.
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