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Abstract. The modularity maximization is the most used approach teatiet
communities in networks. Nevertheless, it can fail to find ssséd commu-
nities, due to a scale problem. In order to overcome this lemob an adjusted
version of modularity was proposed in literature. Despiteganting good po-
tential, studies that use this measure to find clusteringsiautomatic fashion
were not found. In this paper, it is proposed a method to autmaidy deter-
mine, by means of the concept of consensual clusteringediugs by using the
adjusted modularity. Computational experiments usingre¢geaphs attested
that the proposed strategy outperformed several graphtetungy algorithms
from literature.

Resumo. A maximizago da modularidadé a abordagem mais utilizada para
detectar comunidades em redes. Contudo, ela pode falhar eam&ar comu-
nidades pequenas, devido a um problema de escala. Parassupsse prob-
lema, uma vedo ajustada da modularidade foi proposta na literatura. sqe

de seu potencial,@o foram encontrados estudos que utilizassem essa medida
para encontrar agrupamentos de maneira aubtica. Neste artigoé proposto

um retodo para determinar automaticamente comunidades poo nheeimod-
ularidade ajustada, usando o conceito de clustering cosisain Experimentos
com diversos grafos atestaram um melhor desempenho ddégg#rgroposta
sobre diversos algoritmos de agrupamento em grafos datitea.

1. Introducao

Grafos constituem uma forma bastante utilizada para reptasdiversos sistemas reais
como, por exemplo, redes sociais [Traud et al. 2008]. Mugdgs reais possuem uma
propriedade conhecida como estrutura de comunidade [Gand Newman 2002] que
pode ser entendida como a téndia de agrupamento doértices, ou seja, de existirem
grupos de @rtices altamente relacionados. Detectar comunidadeséeas iconsiste,
portanto, em identificar essa estrutura, de modo a agr@tces fortemente conectados
[Schaeffer 2007] e formar ulustering

Meétodos baseados na maximiaacda modularidadeas os mais comumente
utilizados [Girvan and Newman 2002, Aloise et al. 2012, Naomed Rotta 2009] para
detec@o de comunidades em redes. Entretanto, [Fortunato andeBarty 2007] apon-
tam a exigdncia de um limite de resol&ig na modularidade. Isso implica que comu-

1Agrupamento em grafos tem o mesmo significado de detectanridades em redes.



nidades menores que uma escala definida pelo tamanho doegilafaimero de comu-
nidades presentes nele pode&orser devidamente encontradas. [Newman 2012] con-
firmam essa depe@dcia, poem afirmam que o ajuste na modularidade, proposto por
[Reichardt and Bornholdt 2006] e [Arenas et al. 2008], podeegpessa depeédcia.
A medida com o pa@ametro de ajusté chamada, neste artigo, a@dularidade ajustada

O potencial de encontrar boas sdeg, principalmente, para 0s casos nos quais
a maximiza@o da modularidade apresenta limite de reswu@or meio da modulari-
dade ajustada,ao tem sido explorado na literatura. Mais especificamedie,se con-
hece nenhuma maneira de ajustar automaticamente a mdddirajustada, que de-
pendente de um pametro. Dessa maneira, neste artigo, um algoritmo que &econ
um clusteringconsensual dentre as comunidades encontradas a partir deearnilo
de valores para o pametro da modularidade ajustaglgroposto. Algoritmos delus-
tering consensual foram propostos na literatura por [Lancichiaetl Fortunato 2012]
e por [Topchy et al. 2005]. Nos testes computacionéaisjerificada a superioridade
dos resultados obtidos pelo algoritmo propostm r® sobre nétodos baseados na
maximiza@o da modularidade, mas taérh sobre outras estagfias bem conheci-
das de dete@o de comunidades em redespinglass[Reichardt and Bornholdt 2004,
Reichardt and Bornholdt 2006] edge betweened®dlewman and Girvan 2004] label
propagation[Raghavan et al. 2007]iafomap[Rosvall and Bergstrom 2008].

2. Caracterizagao do Problema

A medida conhecida por modularidade, proposta por [GirvehNewman 2002] avalia
a qualidade de urdlusteringobtido a partir de uma dada pagigdo conjunto deartices
de um grafo. Um grafé definido poiG = (V, E'), sendoV (G) seu conjunto deértices
e E(G) o seu conjunto de arestas. Neste artigo, elementd$(dg sao representados
por nimeros naturais dea |V (G)|, e elementos dé&'(G) por tuplas(u, v) tais queu e

v € V(G). Um clusteringC & definido poiC = {C, (s, ..., Ci}, em queCy, Cy, ..., Cy
representam os seakusters Para avaliar a qualidade de whstering estima-se a quan-
tidade total de arestas dentro digsteré em relag@o a quantidade esperada de arestas
em um grafo aleério com a mesma segucia de graus do$ttices do grafo estudado.
Dessa maneira, quando houver mais arestas dentrolagtersque o esperado em um
grafo aleabrio com a mesma segucia de @rtices,é considerado que adustersavali-
ados tenham uma te@dcia de agrupamento. Uma formlagpara essa medi@sapre-
sentada na Equag (1).

10) = 5 0 3 (atiq) - He) )

ceCijel

Na Equaéo (1), indica a quantidade total de arestas do gré@fmdica umclustering
a(i, j) indica a presencga ou &ria de uma aresta entre @sticesi e j e d,(:) indica o
grau do \ertice:, definido pord, (i) = ZLZ(IG)' a(i, g).

[Brandes et al. 2008] provam que os valores pass para a modularidade per-
tencem ao interval¢—1, 1]. Valores mais altos, pximos ao valor raximo 1, indicam

2Este artigo utiliza a nomenclatuctustercom o mesmo sentido de comunidade.



clusteringsde melhor qualidade. O problema da maximé&agla modularidade obje-
tiva encontrar untlusteringcom modularidade axima, ou seja, dentre o conjunto de
todas as partiies de um conjunto deéttices, aquela que possua a maior modulari-
dade. Contudo, o problema de decidir se uma gEotigm modularidade axima é
NP-Completo, de acordo com [Brandes et al. 2008ktddos de soldp para resolver
esse problema de forma aproximada encontrados na litergitaras helisticas, como,
por exemplo, metaheigticas [Aloise et al. 2012, Arenas et al. 2008] e algoriteszec-
trais [Newman 2006].

2.1. Limite de resolu@o

Apesar de uma boa fundamertiagerica, a medida de modularidade apresenta falhas.
Segundo [Fortunato and Baélemy 2007] a modularidade possui um limite de resaduc

ou seja, podem ocorrer falhas em detectar comunidades esemoe uma escala definida
pelo tamanho do grafo e pelo grau de interconectividade graires de comunidades.
[Fortunato and Bar#élemy 2007] apresentam, ainda, casos em que subgrafos de um
grafo, conectados por apenas uma aresta, po@enser identificados commustersse

nao respeitarem o limite de resoéi@; Ainda segundo [Fortunato and Batmy 2007],

ao ignorar comunidades pequenas, a medida de modulaédaddencionada a encontrar
comunidades grandes.

[Reichardt and Bornholdt 2006] mostram que o problema de érscon estado
fundamental de um vidro dgpincom alcance infinito pode ser utilizado para mapear o
problema da deteép de comunidades em redes. Os autores concluem que exaste um
relagio entre esses dois problemas, considerando o aparecidesabo pag@metro\ que
ajusta a escala que a modularidade avalia as comunidadss.nteslida, modularidade
ajustadag apresentada na Eqa@acg(2). Nela\ indica o paametro que controla o ajuste
da modularidade, que quané@ol, nada mai&€ do que a modularidade em sua forma
original.

Q0 = 5 3 3 (ating) - A8 @

CeCi,jeC

Encontrar uma partép que maximize a modularidade ajustada requer a escolha de
um valor apropriado para o @anetro)\. Este artigo prope que sejam obtidas pafies
usando diversos valores depara que, em seguida, seja obtido almsteringconsen-
sual das mesmas. De acordo com [Topchy et al. 2005], a idettudteringconsensual
e combinar diferentes paries, de forma a obter uniusteringfinal de boa qualidade.
[Lancichinetti and Fortunato 2012] aplicam uma e€ig#é de clustering consensual em
diversos algoritmos da literatura e concluem que essat@gimamelhora os resultados
obtidos pelos algoritmos. Mais detalhes da estiat para obter@p doclusteringcon-
sensual e do algoritmo proposto neste arti@o apresentados na gecseguinte.

3. Estratégia Multi-nivel adaptada para GRASP

Estraégias multi-fiveis s.0 netodos para encontrar pafies em grafos de forma efi-
ciente compostos porés fases: de contrag, na qual os értices 80 sucessivamente
contrados, de particionamento, na quakhusteringé realizado, e de refinamento, na



gual os ‘ertices contralos €0 expandidos e buscas locag sealizadas. Em partic-
ular, [Noack and Rotta 2009] propuseram algoritmos multeis para o problema da
maximiza@o de modularidade.

Neste artigoé proposto um algoritmo multitmel baseado em uma metahistica
Greedy Randomized Adaptive Search Proced@RASP) [Feo and Resende 1995], aqui
denominado GRASPML, para resolver o problema de maxirazata modularidade
ajustada. O GRASE um nretodo no qual cada iteragé composta por duas fases: a con-
strutiva e a de busca local. A fase construév@aracterizada por sua aleatoriedade contro-
lada, no qual adapta-se um algoritmo guloso para gerar@dyzseudo-ale@tias. Para
isso, ao ines de construir a sol&g escolhendo dentre uma lista de melhores candidatos,
a melhor opgo, considera-se uma lista das melhore®epgle insedo na solugo. Apos
a construgo de uma solp aplica-se a ela uma busca local, que consiste em, a @artir d
solu@o constrida, encontrar uma soléag melhor no espaco de busca.

A primeira fase do GRASPML consiste em uma modifazada estra&gia gulosa
de contrago do algoritmo em [Noack and Rotta 2009] para uma ésjiatsemi-gulosa.
A busca local da GRASP serealizada durante a fase de refinamenteldsteringda
estraégia multi-rivel. No intuito de diminuir tempo de convéngcia da heustica, assim
como oferecer um mecanismo de n@ia para 0 GRASP, pares déntices que estejam
frequentemente no mesnotuster nosclusteringsde um conjunto elite de soltes &o
contrddos. Isso permite que o tamanho do grafo seja reduzidondindo o custo com-
putacional da fase construtiva. O Algoritmo 1 apresenteeogs©digo do GRASPML.

Algoritmo 1: GRASPML
Entrada: grafoG = (V, E) , maxlter, iterContr, A
Resultada clusteringCx
G = preProcessamentd)
para iter=1 até maxiterfaca
G ;= faseContracaf)
C := faseRefinamento{y)
atualizaMelhorSolucagé, C)
atualizaElite€, C)
se iter > iterContr entao

| G := contracaoDefinitivag , £)
fim

© 00 N o o b~ W N P

10 fim
11 retorna Cx

As entradas do Algoritmo 13® o grafoG, o nUmero naximo de iterages da
GRASP,maxIter, a itera@o que as contré@es definitivas &0 efetuadasiterContr, e
um valor para o pametro)\ da modularidade ajustada. Na linha 1, algumas Siesc
especiais, como értices desconexos no grafo, entre outrém satados pela fudQ
preProcessament6{). Na linha 3, a fase de conti@gé aplicada ao graf@'. Nela, suces-
sivas contra@es de ertices 80 efetuadas, gerando uma seqgia(Gy, G1, Go, ..., Gi)
com um rumero decrescente dérntices e arestas. Partindo do gréfg queé o grafo
original, & obtido o grafo, [Blum et al. 2011]. Para determinar quairtices Seio



contrados, afaseContracadf) parte de uma lista de pares dertices, ordenados de
acordo com o maior ganho de modularidade. A partir dessa lestalgoritmo semi-
guloso de contra@p determina os pares dértices que sé@o contrédos. Ao fim da
contra@o, cada um dosértices do grafa=, & considerado uncluster Na linha 4,
a faseRefinament6{,) & responavel por, a partir d&,, realizar a expa@® do grafo
atribuindo a cada um do€itices de7;,_, o clusterdo superd® no qual foram contiigos
em Gy, [Dhillon et al. 2005]. Ams cada expa@d®, & aplicada uma busca local otus-
tering, a fim de melhorar a sua qualidade. Na busca local procurepstidademente
pelo melhor movimento de transéarcia de @rtices de untluster para outro. Esses
movimentos 8o realizados atque @o seja possel nenhuma melhora na modularidade
e o 6timo local seja garantido. Na linha 5, a melhor sam€x* & atualizada, por meio
da fun@o atualizaMelhorSolucad], C«), casoQ(C) > @Q(Cx). Na linha 6, a fungo
atualizaElite€, C) atualiza o conjunto de sol@es de elite€, com o clustering’ caso
seja necessio. Na linha 8, casajtenham sido executadas maisitte Contr iterages,

é executada a fudgcontracaoDefinitiva(z, £). Nela, o contrédos os pares deevtices
gue estejam no mesnutusterem todos oglusteringsde £, com uma probabilidade de
50%. A solucgo retornad@x & oclusteringC com o maior valo)(C) encontrado.

A fim de validar a GRASPML como um @odo eficiente para o problema
maximiza@o da modularidade, foram realizados experimentos conrsdisegrafos
classicos da literatura, comparando a modularidade obtld@3iRASPML em relago ao
estado da arte. A GRASPML encontrou valores de modularideiénpos aos melhores
reportados na literatura, apesar @® suped-los*.

4. CGRASPML

Para definir oclusteringfinal de maneira autoatica, apenas fornecendo um conjunto
finito de valores de\ para o GRASPML, utilizou-se a ideia ddusteringconsensual
[Topchy et al. 2005]. Unelusteringconsensual consiste em wiusteringobtido a partir
da aralise de componentes em comum de um conjuntdwdgerings E com essa filosofia
gue se proPe a estragia para determinag de unclusteringconsensual neste artigo.

Para isso, foram obtidadusteringspara a maximizego da modularidade ajus-
tada, utilizando o GRASPML, com variando de), 1 a 3, em intervalos dé, 1. Esse
intervalo foi estabelecido &g um estudo terico que indicou que esses valores abrangem
a maior parte dos tipos dos grafos, independente de seuharnarescala. Urnalustering
consensual foi obtido ao colocar no mesohasteros \ertices que apareciam no mesmo
clusterem mais de50% das partiges por todos o4 do intervalo.

5. Experimentos Computacionais

Esta se@o apresenta é&s experimentos realizados para a valaada estrégia pro-
posta, 0 CGRASPML. No experimento |, um grdfenchmarkconhecido porafoot-
ball & analisado segundo resultados obtidos pelo CGRASPML. Naimemo Il, um
grafo em forma de anel, para o qual a maxim&agla modularidade apresenta limite

3Um conjunto de @rtices contralos para formar outroértice, no fivel seguinte de contrag do grafo,
& chamado de supdriiDhillon et al. 2005].

4Detalhes a respeito dessa experimeiagassim como dos resultados obtidos, podem ser encositrado
no dtio: htt ps://sites. googl e. conl si t e/ nasci ment ontv/ cam | a_sant os



de resolugo, segundo [Fortunato and Batbmy 2007],&é analisado. No experimento
[, utiliza-se um conjunto de grafos caracterizados poerte pequenoslusters gera-
dos por meio do software de [Lancichinetti et al. 2008], pdagcimento 2013] Nos
experimentos 1, Il e lll, os resultados obtidos pelo CGRASPNMbh somparados com
os algoritmos dssicos de deteag de comunidades em redes: um minieh baseado
na maximizago da modularidade, aqui chamado BE®ndel [Blondel et al. 2008] ,
spinglass[Reichardt and Bornholdt 2004, Reichardt and Bornholdt 20G8]jel propa-
gation (LP) [Raghavan et al. 2007g¢dge betweenegblewman and Girvan 2004] m-
fomap[Rosvall and Bergstrom 2008]. De acordo com 0s experimental&zaelos por
[Lancichinetti and Fortunato 2009] com diversos algorimde detecgo de comunidades
em redes, anfomapfoi o que obteve os melhores resultados.

Adicionalmente, utiliza-se 0 GRASPML com= 1, que aqué chamado apenas
de GRASPML. Em ambos GRASPML e CGRASPML, os valores de seusnedros
sao: maxlters = 30 eiterContr = 15. Para comparar resultados erthesterings uma
medida conhecida por NMINormalized Mutual Information[Danon et al. 2005], que
avalia a proximidade entre daitusterings seé utilizada. Os valores do NMIao de0 a
1 e quanto maiores, mais parecid@® ®sclusteringsavaliados. Todos 0s experimentos
foram realizados em um computador com processador InteliC@&00 3.4 GHz, com
16 GB de meraria principal e com sistema operacional Windows 7.

5.1. Experimento |

O grafo chssicoafootball compilado por [Girvan and Newman 2002], possértices
representando times de futebol americano. Arestas enses esrtices existem se
0s pares de artices jogaram repetidamente na temporada do ano 2000und&eg
[Girvan and Newman 2002], esse graaaracterizado por possuir 12 grupos de times,
gue os autores chamam de colfaias, bem balanceados. Por ser um grafo com 115
vértices e 12 comunidades, esse grafo pode ser enquadratissa de grafos com co-
munidades pequenas. O resultado obtido por meio do CGRASPMladp a esse grafo

€ apresentado na Figura 1. Nessa figura,6bslas nungéricos indicam oglustersdo
grafo.

O NMI encontrado por meio ddusteringencontrado por CGRASPML eadus-
tering esperado, que consiste nas coafeias dos times, foi de 0,92. O algoritrim
fomaptamkem obteve um valor de 0,92 para o NMI. Dentre os demais atgosit o
maior NMI foi encontrado pelo algoritmgpinglasscom um valor de 0,90. Em particu-
lar, o NMI encontrado por GRASPML foi de 0.86. Esse resultadica um bom desem-
penho do CGRASPML para um grafenchmarkamplamente usado como redacia de
redes de relacionamento.

5.2. Experimento I

O grafo considerado neste experimento consiste de 30 slidgi® ertices cada, total-
izando 150 wertices. Um cliquee definido por um grafo simples no qual se@stices
possuem arestas para todos outr@diges do grafo. No caso de um clique deéstices,
seu rumero total de arest&s10. Logo, nesse estudo de caso com 30 cliques, a3&0

SDetalhes a respeito desses grafos podem ser encontradtieriots ps: / / si t es. googl e. cont
si t e/ nasci nent ontv/ downl oads/ gr af os.
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Figure 1. Grafo afootball com v értices rotulados segundo o algoritmo
CGRASPML.

arestas totais internas aos cliqueserldisso, neste estudo de caso, cada um dos cliques
e conectado a outro clique por apenas uma aresta. Portam&g nm total de 30 arestas
externas aos cliques. Esse graf@ektstrado neste artigo na Figura 2.
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Figure 2. Grafo com 30 cliques de 5 v értices cada.

O clustering esperado para esse grafoaquele no qual cada clique corre-
sponde a uncluster, totalizando 30 comunidades rmustering De acordo com
[Fortunato and Bargélemy 2007], a solup 6tima para a maximiz&p da modularidade
€ umclusteringde 15 comunidades, em que pares de cliqgues pertencem a ummeames
comunidade. Esse resultaéoconsegéncia do § mencionado limite de resolag da
medida.

Neste experimento, 0 CGRASPML foi aplicado ao grafo em @aest como
resultado, obteve sucesso ao classificar cada clique eroluster. Portanto, o NMI
entre oclusteringesperado e clusteringencontrado pelo CGRASPMg, obviamente,
1. Dentre os algoritmos considerados na experimé@otaglabel propagatione o in-
fomaptamkem obtiveram sucesso. Como esperado, 0 GRASPML com o valo@lopar
palmetro), que caracteriza a modularidade pura, encontrou a&obigna para o prob-
lema de maximiza@o da modularidade queeo clusteringde 15clusters Esse resultado
aponta um bom iridio do CGRASPMlLgue encontrou clusteringdesejado por meio de
sua estragia consensual.



5.3. Experimento llI

Neste experimento, um conjunto maior de grafos foi usada yalida@o dos resultados

do CGRASPML. Um total de 80 grafos foram gerados artificial@menim um coeficiente

de misturau, variando ded, 1 ate 0, 8, sendo 10 grafos para cadalice de mistura. O
coeficiente de mistura indica o &o definidas eab as comunidades de um dado grafo.
Para valores menores gg, as comunidades podem ser ditas bem definidas, e para val-
oresy; maiores, elas@ mais dispersas no grafo. Os grafos gerados tem arieradde
formar comunidades pequenas, @guam caso especial no qual algoritmos baseados na
maximiza@o da modularidade tendem a falhar. A Figura 3 apresenta &fitcgicom

os valores de NMI radio dos resultados obtidos pelos sete algoritmos de Geteaie
comunidades em redes utilizados neste experimento. Esdm&em fun@o de hou-
verem 10 grafos diferentes para cada A Figura 4 apresenta umafico com os tem-

pos de execup, em segundos, dos algoritmos GRASPML e CGRASPML, propostos
nesse artigo. Os resultados do GRASPML e do CGRASPML correspoadédia de 3
execu@es independentes dos algoritmos.

10 4 o ; = S — 2. 2000 = CGRASPML
&ﬁz‘:‘.—.\ —e— GRASPML
0.8 \\
1500
0.6 "
1000
0.4

—=— CGRASPML
—e— GRASPML

—A— spingll -
0.2 — iﬂgg l?:t?/veenness \ 500
LP
Blondel
00 4 infomap 0 .__._._.___.,,.—0/\'
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
He Ht
Figure 3. NMI m édios para cada Figure 4. Tempos de execu¢ &o do
conjunto de grafos. GRASPML e 0 CGRASPML.

A analise do gafico apresentado na Figura 3 mostra que o CGRASPML obteve
valores de NMI poximos a 1 para os grafos camate 0, 6. A partir desseu,, 0s valores
de NMI comegam a diminuir, apresentando uma queda brusea-dé), 7 parau, = 0, 8.
O CGRASPML obteve maiores valores de NMI que todos os out&isaos considera-
dos, exceto para, = 0,8, que obteve um valor de NMI ligeiramente inferior ao obtido
peloedge betweennesE importante considerar o comportamento imprieeisdo edge
betweenesgque, ao confario dos outros @todos, tem um pico de NMI com valor baixo
emyu, = 0,6. Nesse experimento, observa-se que algoritmamapobteve valor O de
NMI para os grafos com; = 0,7 e u; =0, 8.

Em particular, o CGRASPML obteve maiores valores de NMI do que o
GRASPML e oBlondel Como o CGRASPML obteve umusteringa partir da mod-
ularidade ajustada e os outros dois a partir da modularidace esses resultadogos
um indicativo de que a modularidade ajustada detecta malbstrutura de comunidade
de grafos caracterizados por pequenas comunidades. Cgmasksse inferir que obter
um clusteringconsensual por meio dgusteringsgerados a partir da maximizag da



modularidade ajustada com diversos valores de ajusteasugemenos em parte, o lim-
ite de resolugo da modularidade. Em rekag ao custo computacional do CGRASPML,
observa-se, de acordo com a Figura 4, gusonsideravalmente maior do que o custo
computacional do GRASPML.

6. Considera@es Finais

Este artigo apresenta uma maneira eficiente de se considaeamedida de dete@g

de comunidades em redes queé at momento, tem sido pouco utilizada apesar de
seus indcios de bom potencial. Essa medida se trata de uma &aridg modulari-
dade [Girvan and Newman 2002], que, na sua forma originaina medida amplamente
utilizada para encontrar comunidades. [Reichardt and B&thB006] propuseram um
ajuste para a modularidade devido a um evento indeskjjue afeta a medida sem ajuste,
gue se trata de comunidades pequer@asserem devidamente avaliadas. Esse erro de es-
calaé conhecido por limite de resolag [Fortunato and Barélemy 2007].

Neste artigo, uma estigia para encontratusteringsconsensuais, chamada aqui
de CGRASPML, por meio da maximizag da modularidade ajustada, foi proposta. Para
avaliar seus resultados, algoritmos para a déecg comunidades em redeéraldos
baseados na maximizag da modularidade foram usados neste experimento. Como con-
sequencia, 0o CGRASPML apresentou resultados significativamestaares do que os
demais algoritmos, considerando um graenchmarkde redes sociais, um grafo con-
hecido por consistir de um caso no qual a modularidade apeeimite de resolugo,
alem de 80 grafos gerados pedoftwarede [Lancichinetti et al. 2008]. Entretanto, o
CGRASPMLE bastante custoso computacionalmente, de forma quettcestfakuros de-
vem propor alterages que diminuam seu custo computacional.
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