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Introducao

As redes complexas representam hoje os modelos mais eficazes para a representacao e
modelagem de sistemas complexos. Esta € a razido pela qual praticamente todas as areas do
conhecimento tém recorrido a esses modelos, com destaque para economia, fisica, biologia
e ciéncias sociais.

Uma rede (também chamada de grafo) € um conjunto de itens chamados vértices (ou
nos), com conexoes entre eles, chamadas arestas.

Em redes sociais, por exemplo, vértices podem representar homens ou mulheres, de
diferentes nacionalidades, localidades, 1dades, entre outros atributos. Arestas podem
significar amizade, animosidade, relagao profissional ou proximidade geografica, e possuir

pesos associados, bem como ser direcionadas, apontando para apenas uma dire¢ao.

Agrupamento em grafos

Agrupar dados consiste em reunir um conjunto de objetos a partir de seus atributos, de
forma que os objetos pertencentes a um mesmo grupo (cluster) tenham forte semelhanca
entre si. A deteccao de estruturas modulares em redes complexas, como em outros
problemas em grafos, € um problema NP-completo. Por 1sso, recorre-se a meta-heuristicas

que nao garantem a obtencdo da solugcao Otima, mas tendem a produzir boas solugdes para o
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problema.

Figura 1: Rede do clube de Carateé de Zachary
Motivacao para realizar agrupamento em redes complexas

O agrupamento permite extrair indices que remetem a propriedades topologicas das
redes, viabilizando comparagdes qualitativas e quantitativas entre elas. Permite, também,
1dentificar fendmenos de interacao e revelar tendéncias em processos que sio modelados por

redes complexas.

Metodologia

Algoritmo de Girvan & Newman - O(n?)

1) Calcular os valores de intermediacao para todas as arestas existentes na rede.
2) Encontrar aquela com o maior valor e removeé-la.
3) Recalcular o valor de intermediagao para todas as arestas restantes.

4) Repetir o passo 2 at€ que todas as arestas tenham sido removidas.

Algoritmo rapido de Newman (modularidade) — O(n?)

1) Cada vértice € o unico membro de uma das n comunidades.
2) Juntam-se comunidades aos pares, escolhendo, a cada passo, a juncdo que

resulta no maior aumento (ou menor decremento) na modularidade.

Para a aplicacao dos algoritmos, fo1 produzido um toolbox que contém as rotinas de

agrupamento, contando com interfaces de visualizacao grafica dos resultados.
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Figura 2: Dendrogramas resultantes referentes a rede do clube de caraté de Zachary.

(a) Algoritmo de Girvan & Newman (b) Algoritmo rapido de Newman

D-5 T T T T T T G.4D

0.35
0.4}

0.30 |

0.3 0.25

0.20
0.2}

0.15 1

0.1 0.10 |

0.05 f
0.0 |

0.00 -

_Dl | | | | | | - | | | | . .
0 5 10 15 20 25 30 35 0.055 5 10 15 20 25 30 35

(a) (b)

Figura 3: Modularidades referentes a rede do clube de carate de Zachary.

(a) Algoritmo de Girvan & Newman (b) Algoritmo rapido de Newman

Tabela 1: Resultados obtidos

Rede | Vertices | Arestas Modularidade Modularidade HN* de N® de
Atributo GHN [\l comunidades | comunidades

GHN I

Zachary 34 7o 0.401 0.381 5 3

Golfinhos 62 1559 0.515 0.492 5 4

Les T 254 0.538 0.501 11 5
Mizerables

Rede artificial 32 59 0.6232 0.6232 4 4

Conclusoes

O algoritmo de Girvan & Newman produz bons resultados, dada a heuristica que
utiliza. Porém, tem contra si o fato de ser computacionalmente custoso € inaplicavel para
redes com muitos nds. O algoritmo baseado em modularidade, de Newman, torna viavel a
analise dessas grandes redes, embora nem sempre apresente resultados muitos bons. A 1deia

¢ utiliza-lo para fracionar a rede em comunidades maiores, de forma que elas possam ser

refinadas individualmente por algoritmos mais precisos.
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