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Abstract

The growing volume of data modeled as complex networks, eg the World Wide Web, so-
cial networks like Orkut, Facebook, has raised a new area of research - mining complex
networks. In this new multidisciplinary area some tasks can be highlighted: the extraction
of statistical properties, community detection and link prediction. This short course aims
to introduce not only the basics of mining complex networks, but also the techniques of
community detection and link prediction. The mining of complex networks have not only
been the focus of a large number of researchers but also big companies like Microsofft,
Google, Yahoo and Facebook.

Resumo

O crescimento do volume de dados modelados como redes complexas, por exemplo a
World Wide Web, redes sociais como Orkut, Facebook, fez surgir uma nova drea de pes-
quisa - a mineracdo de redes complexas. Nesta nova drea multidisciplinar destacam- se
algumas tarefas: a extragcdo de propriedades estatisticas, a deteccdo de comunidades,
a predicdo de ligacoes arestas. Este minicurso tem como objetivo introduzir ndo so os
conceitos bdsicos da mineragdo de redes complexas, mas também as técnicas de detec¢do
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de comunidade e predicdo de ligacdo. A drea de mineracdo de redes complexas tém sido
o foco ndo so6 de um grande niimero de pesquisadores mas também de grandes empresas
como Microsoft, Google, Facebook e Yahoo.

5.1. Introducao

De uma maneira simplista, uma rede é uma coleciao de pontos conectados por pares de
linhas. Dependendo da drea de utilizagdo os pontos recebem nomes especificos, como nos
ou vértices e as linhas sdo referenciadas como arestas. Muitos objetos de interesses tém
sido mapeados como redes, por exemplo, as redes sociais (Facebook, Flickr, Orkut, etc),
redes bioldgicas, redes de computadores, ontologias, redes académicas (DBLP, ARXIV)
e a propria WWW - World Wide Web.

Tais redes, chamadas redes complexas sdo, normalmente, modelada como um
grafo, ou seja, a rede complexa € representada por meio de um objeto matematico cu-
jos nods, também chamados vértices, modelam elementos (que podem ser paginas web,
pessoas, computadores) e as arestas modelam relacionamentos entre os nds. Este tipo
de representacdo € conveniente em muitas situacoes, ja que ela abstrai o problema para
uma representagdo onde apenas a conexdo entre os objetos € levada em considera¢io
eliminando muitas vezes a complexidade e informagdes desnecessdrias. Informacdes adi-
cionais podem ser inseridas, como nomes € pesos aos nos e arestas [Newman, 2010].

Nos tltimos anos as redes complexas tém sido o foco de estudo de muitos cientis-
tas, os quais vém desenvolvendo uma ampla colecao de ferramentas para modelar, analisar
e entender as redes complexas. Estas ferramentas sdo em sua maioria matematicas, es-
tatisticas e computacionais e muitas vezes partem de uma simples representagcdo da rede
com o conjunto de nods e arestas e depois de alguns cdlculos produzem informagdes inte-
ressantes sobre ela, como por exemplo o caminho médio entre pares de nds, quantidade
de tridngulos, etc [Faloutsos et al., 1999, Leskovec et al., 2007, Tsourakakis, 2008].

A ciéncia moderna das redes complexas tem trazido um avango significante no
entendimento de sistemas complexos. Uma das mais relevantes caracteristicas das redes
que representam sistemas reais € a estrutura de comunidade, ou “clustering”, isto €, a or-
ganizagdo de vértices em grupos, com muitas arestas unindo vértices do mesmo grupo e
comparativamente poucas arestas unindo vértices de grupos diferentes. Tais grupos, ou
comunidades, podem ser consideradas partes independentes das redes, desempenhando
um papel semelhante aos tecidos ou 6rgaos do corpo humano. Detectar comunidades € de
grande importancia em dreas como a sociologia, biologia e ciéncia da computacdo, dis-
ciplinas nas quais frequentemente os sistemas sao representados como redes complexas.
Contudo, encontrar comunidades em redes complexas € um problema de dificil solugédo
e ainda ndo possui uma resposta satisfatdria, apesar do grande esforco que tem sido feito
pela comunidade cientifica nos dltimos anos [Fortunato, 2010].

Outro problema bastante comum na drea de redes complexas € a predic¢do de liga-
cdo. A predicao de ligacdo tem a sua fonte de inspiragdo as redes sociais, na qual quer
se prever com uma acuricia cada vez maior quem s3o 0s seus possiveis novos amigos de
cada um dos membros das redes sociais [Liu and Wong, 2008]. A tarefa de predi¢do de
ligacdes (Link Prediction) tem por objetivo prever quais arestas irdo surgir em uma rede
complexa em um futuro préximo [Liben-Nowell and Kleinberg, 2003]. De modo mais
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formal, a predi¢c@o de ligagdes pode ser definida como, dado um “snapshot” de uma rede
complexa em um tempo ¢, quer se prever com uma certa acuracia as arestas que irdo surgir
na rede complexa no tempo futuro 7 + 1. Uma das dificuldades da predi¢cao de ligagdes é
que as redes complexas tendem a ser esparsas.

Com o intuito de guiar o leitor se tentard uma exposi¢do minuciosa do tema neste
documento, a partir da defini¢do dos principais elementos do problema, para a apresen-
tacdo da maioria dos métodos desenvolvidos, com um foco especial em técnicas mais
recentes, a partir da discussdo de questdes cruciais como a importancia do métodos de
agrupamento e de predicdo de ligacdo e as principais diferencgas entre os diferentes mé-
todos de cada técnica. Além disso, sempre que possivel serd dada uma descricdo de
aplicacdes para as redes complexas reais.

5.2. Conceitos

As redes complexas, ou simplesmente redes, sdo um conjunto de elementos discretos que
sdo representados por vértices e arestas, sendo que as arestas sdo um conjunto de conexodes
entre os vértices. Os elementos e suas conexdes podem representar, por exemplo, pessoas
e ligacoes de amizade, computadores e linhas de comunicagdo [Faloutsos et al., 1999],
componentes quimicos e reagdes [Jeong et al., 2000], artigos e citacdes [Redner, 1998],
entre outros.

As redes complexas podem ser facilmente modeladas como um grafo. Os grafos
sdo capazes de abstrair os detalhes do problema ao descreverem caracteristicas topoldgi-
cas importantes com uma clareza que seria praticamente impossivel se todos os detalhes
fossem mantidos. Essa foi uma das razdes por que a teoria dos grafos se espalhou, especi-
almente nos ultimos anos, e tem sido utilizada por engenheiros, cientistas da computagdo
e em especial por socidlogos.

Nesta secao serdo apresentados os conceitos como os da teoria dos grafos, dlgebra
linear e outros que se fazem necessdrios para a o entendimento das tarefas de detec¢do de
comunidades e predi¢do de ligacao.

5.2.1. Teoria dos Grafos

Um grafo ¢ = (7,&’) € definido como um conjunto de nés #" e um conjunto de arestas &,
sendo que |#'| = N denota o nimero de nés e |&'| = M denota o niimero de arestas, sendo
ey €& eep= {(vi,v Dvisvie? } Os termos noé ou vértice sdo considerados sindnimos.
Neste trabalho serd usado o termo né para referenciar os elementos do conjunto de vértices
¥ e similarmente o termo aresta para referenciar os elementos do conjunto de arestas &,
que também € referenciado na literatura por meio dos seguintes sindnimos: links, hops,
ligacOes ou conexdes.

Uma maneira conveniente de representar um grafo ¢ em um computador é usar
uma matriz de adjacéncia, que é uma matriz A quadrada N x N, sendo N = |¥|, em que
A;j=1se (vi,vj) € & e0caso o contririo.

Seja S uma comunidade na qual nS é o nimero de nés em S e nS = |S|; mS o
nimero de aresta em S e ms = |(u,v) :u € S,v € S| e ¢S o niimero de arestas na fronteira
de S, sendo ¢S = |(u,v) :u € S,v &S|
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Tabela 5.1. Simbolos utilizados neste trabalho.

| Simbolo | Descrigdo |
A Matriz de Adjacéncia
9 grafo
& arestas
4 noés
A autovalor do grafo
Vi n6 de um grafo
ex aresta de um grafo
A triangulo
d(v;) grau do nd v;
'(v;) grau do né v;
dour (Vi) grau de saida do no v;
din(v) grau de entrada do né v;
dmax maior grau do grafo
P(v,u) caminho doné v ao u
C(vy) coeficiente de clusterizagdo do né v;
C(@) coeficiente de clusterizag¢do do grafo
score(u;w) | valor entre dois nds
Ky clique de tamanho t
k numero de nés em uma comunidade
S comunidade
cS nimero de arestas na fronteira de S
N nimero de nés
nS nimero de nés em S
M nimero de arestas
mS numero de arestas em S

A Tabela 5.1 apresenta os principais simbolos utilizados e a seguir apresentam-
se alguns conceitos bdsicos, extraidos de [Nicoletti, 2006, Bondy and Murty, 1979,
Diestel, 2005], que serdo usados neste minicurso:

e Grafos Direcionados e Nao Direcionados: um grafo é ndo direcionado se
{(vi,vj) €& (vj,vi) € é"} isto €, as aresta sdo pares de nos sem ordem. Se
um par de nds € ordenado, isto é, arestas tem dire¢do, entdo o grafo € direcionado,
também chamado de digrafo.

e Grau do N6: o né v; tem grau d(v;) também representado por I'(v;) se ele tem
|4/ (vi)| nds incidentes. Para grafos direcionados, o grau de um né pode ser dividido
em “grau de saida”, dy,(v;) que é o nimero de arestas entram no né v; e “grau de
entrada”, d;, (v;) que é o nimero de arestas que saem para o né v;.

e Tridngulo: em um grafo ndo direcionado um tridngulo (A), também conhe-
cido como fechamento transitivo, é uma tripla de nds conexos (u,v,w), tal que,
(u,v), (v,w), (w,u) € &
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e Caminho: ¢ uma sequéncia de nés conectados entre si, P(vy,v,) =
(vi,v2,v3,...,vy), tal que, entre cada par de ndé existe uma aresta
(vi,v2),(v2,v3), .0, (Vy—1,vp) € & Um caminho é simples se nenhum né se
repete. Dois caminhos sd3o independentes se somente o primeiro e o dltimo né sdo
comuns a eles.

e Comprimento de um caminho: ¢ o nimero de arestas que o caminho contém. O
menor caminho entre dois nés P(v;,v;) é o caminho de menor nimero de arestas
que ligam os dois nos.

e Subgrafo: um subgrafo ¥ = (7;,&;) de um grafo &4 = (#,&’) é um subconjunto
de arestas e todos os nés tal que & C & = ¥; = {v,-,vj](vi,vj) € éas}

e Grafo Conexo: ¢ um grafo que possui pelo menos um caminho entre todos os
pares de nos.

e Componente Conexa: ¢ o maior subgrafo, na qual existe um caminho entre qual-
quer par de vértice.

e Clique (x7): € um subgrafo completo que possui um subconjunto de nés #; C ¥ e
arestas conectando todos os pares de nés em ¥;. O tamanho ¢ do clique é definido
pelo nimero de nés, | %| = ¢. Um tridngulo é um clique de tamanho 3 - k3.

e Didmetro: o didmetro ¥ de um grafo ¢ € o maior caminho dentre todos 0os meno-
res caminhos existentes entre todos os pares de nds do grafo ¢.

5.3. Mineracao de Grafos

Diversos dominios de aplicacdes tém seus dados modelados como redes complexas, por
exemplo, a Internet, a World Wide Web (WWW), as redes sociais, de colaboracao, biol6-
gicas, entre outras. Os pesquisadores nos ultimos anos t€m identificado classes de propri-
edades que podem ser encontradas em muitas das redes reais de vérios dominios, sendo
que muitas dessas propriedades sdo distribui¢des que seguem leis de poténcia, como a dis-
tribuicao do grau dos nds, nimero de triangulos e os autovalores da matriz de adjacéncia
da rede complexa.

Grafos que modelam redes que representam sistemas reais nao sao regulares como
os reticulados, na qual todos os vértices possuem o mesmo grau, nem randomicas, na qual
sdo redes em que cada aresta possui uma probabilidade existir igual para todos os pares
de vértices possiveis fazendo com que a distribui¢do de arestas entre os vértices seja alta-
mente homogénea. A Figura 5.1 apresenta duas redes reais com distribui¢des diferentes.
A primeira € uma randdmica que representa algumas conexoes entre as rodovias do EUA
(a direita da Figura 5.1) e a segunda uma rede que segue uma distribui¢do de poténcia que
representa as conexdes entre os aeroportos dos EUA (a esquerda da Figura 5.1).

Como visto na Figura 5.1, as redes reais que seguem uma lei de poténcia exibem
uma grandes inomogeneidade, a distribuicao do grau dos nds é ampla, com uma cauda
que na maior parte das vezes segue uma lei de poténcia: por isso, muitos vértices de
baixo grau coexistem com alguns vértices de alto grau. Uma lei de poténcia, que € uma
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Curva de sino Distribui¢do de grau em lei de poténcia

.

. Muitos nés com
Maioria dos nés possui o poucos links

mesmo nimero de links

Nio existem nés com
grande quantidade
" ~4 de links

4 Poucos hubs com grande
1.5 nimero de links

Nimero de nés com k links
4
e

Nimero de nés com k links

Figura 5.1. Comparacao entre a distribui¢cdo dos graus dos nés das redes reais
e randomicas [Barabasi, 2002]

distribui¢do na forma, p(x) = a*x~7, na qual p(x) é a probabilidade de x ocorrer, sendo
a uma constante de proporcionalidade e ¥ o expoente da lei de poténcia [Newman, 2005,
Clauset et al., 2009].

A distribui¢do do grau dos nés de uma rede € uma lei de poténcia se o nu-
mero de nés Ny que possui um grau ¢ é dado por Ny o< ¢ (y > 1), sendo ¥ =
{vie 7|dvi) =9}, ”//¢| = Ny e y é chamado de expoente da distribuicdo do grau. A
grande maioria das redes reais apresentam uma distribuicdo do grau dos nés que segue
uma lei de poténcia.

Além disso, a distribui¢do das arestas nao € s6 globalmente, mas também local-
mente heterogénea, com altas concentragdes de bordas dentro de grupos especiais de
vértices, e baixas concentracdes de entre estes grupos. Esta caracteristica das redes reais
¢ chamado de estrutura da comunidade [Girvan and Newman, 2002], ou clustering. Co-
munidades, também chamadas de clusters ou médulos, sdo grupos de vértices com alta
probabilidade de compartilharem propriedades ou desempenharem um papel semelhante
dentro da rede.

A sociedade oferece uma grande variedade de possiveis organizacdes em grupos:
as familias, os colegas de trabalhos e os circulos de amizades. A difusdo da Internet
também levou a criacdo de grupos virtuais, que vivem na Web, como as comunidades
onlines (Facebook, Orkut, Google+, MySpace, etc). De fato, as comunidades sociais
tém sido estudadas por um longo tempo [Coleman, 1988, Freeman, 2004]. Comunidades
também ocorrer em muitas redes que representam sistemas da biologia, ciéncia da com-
putacdo, engenharia, economia, politica, etc. Em redes de interacao proteina-proteina, as
comunidades sdo como grupos de proteinas que t€ém a mesma funcdo especifica dentro
da célula [Newman, 2006], a rede da World Wide Web pode corresponder a grupos de
paginas com os mesmos temas ou topicos relacionados [Flake et al., 2002], em redes me-
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tabdlicas podem estar relacionadas aos médulos funcionais, tais como ciclos e caminhos
[Palla et al., 2005], e assim por diante.

Comunidades t€m aplicagdes concretas, por exemplo, agrupar clientes Web que
tém interesses semelhantes e sdo geograficamente proximos uns dos outros pode melhorar
o desempenho dos servigos prestados a World Wide Web, em que cada grupo de clien-
tes pode ser servido por um servidor espelho dedicado [Krishnamurthy and Wang, 2000].
Identificar grupos de clientes com interesses semelhantes na rede de relagdes de compra
entre clientes e produtos de varejistas online (como a www.amazon.com) permite a cri-
acdo de sistemas de recomendacao eficientes [Reddy et al., 2002], que melhor orientam
os clientes por meio de uma lista de itens do varejista e aumentam as oportunidades de
negdcio entre outras aplicagdes.

A deteccao de comunidade € importante nio s6 pela grande quantidade de apli-
cacdes, mas por outras razdes também. Identificar os grupos e suas fronteiras permite
uma classificacdo dos vértices de acordo com sua posicao estrutural nos grupos. Assim,
vértices com uma posi¢ao central em seus clusters, compartilhando um grande nimero de
arestas com outros membros do grupo, podem ter uma importante fun¢do de controle e
estabilidade dentro do grupo; vértices encontrados nas fronteiras entre os grupos t€ém um
papel importante de mediacdo e conduzem as relagdes e intercambios entre as diferentes
comunidades, na qual os sinais sdo transmitidos em todo o grafo seguindo caminhos de
comprimento minimo.

Na literatura os termos particionamento de grafo e deteccdo de comunidades sao
utilizados para referenciar a divis@o dos vértices em grupos. Contudo, os termos podem
ser diferenciados pelo necessidade ou ndo de definir o nimero de grupos e objetos dentro
do grupo.

5.3.1. Particionamento de Grafos

O particionamento de grafos € um problema cldssico em ci€ncia da computacao, estudado
desde a década de 60. O problema € a divisdo dos vértices de uma rede em grupos nédo
sobrepostos tal que o ndmero de arestas entre os grupos seja minimizados. Neste caso o
ndmero de grupos e de vértices em cada grupo € fixo.

Um exemplo cldssico € a alocacdo de tarefas em um processador para que a co-
municacdo entre eles seja minimizada permitindo a alta performance em célculos. Isto
pode ser acoplado pela divisdo de um cluster de computadores em grupos com aproxima-
damente o mesmo niimero de processadores, tal que o nimero de conexdes fisicas entre
os processadores de diferentes grupos seja minima.

Apesar de ndo ser o foco deste minicurso, o problema de particionamento de gra-
fos € utilizado por alguns algoritmos de deteccdo de comunidades, assim serd feita uma
breve explanagdo sobre o assunto.

O problema mais simples de particionamento de grafos é a divisdo de uma rede
em duas, chamada bissecdo do grafo. A maioria dos algoritmos de particionamento de
grafos sdo de fato algoritmos de bisse¢ao, ja que apds dividir uma rede em duas, esta pode
ter cada uma das duas novas partes divididas em outras duas.

De modo mais formal, o problema de particionar um grafo consiste em dividir o
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conjunto de vértices em k grupos de tamanho pré-definido, tal que, o nimero de ares-
tas entre cada um dos grupos seja minimo. O ndmero de arestas removidas € chamado
tamanho de corte. Especificar o nimero de grupos em que uma rede serd particionada
€ necessario, pois se este numero fosse deixado livre a resposta trivial seria uma unica
particdo com todos os nds. A Figure 5.2 ilustra o particionamento de um grafo em dois
grupos (k = 2) cada um com 7 nos.

Figura 5.2. Um grafo sendo particionado em dois grupos iguais, cada um com 7 nés.

Apesar de ter uma defini¢do simples, o problema em si nao é tdo simples de ser
resolvido, j4 que o niimero de possibilidade de uma rede com N vértices ser dividida em
dois grupos Ny e N, é N!/(N;!N,!).

O algoritmo mais tradicional para o particionamento de redes € o METIS, que
permite o particionamento do grafo em k grupos. O algoritmo METIS funciona da se-
guinte maneira: dado um grafo ¢, este € reduzido para um grafo com o agrupamento dos
vértices adjacentes em um mesmo nd. A bissecdo deste grafo muito menor é computada
e entdo o particionamento € projetado no grafo original por meio de refinamentos suces-
sivos da particdo [Karypis and Kumar, 1998]. A Figura 5.3 ilustra o funcionamento do
algoritmo METIS em uma rede. Note que apesar de na ilustracdo apresentar apenas o
particionamento da rede em dois grupos, o METIS permite que o grafo seja particionado
em k grupos, sendo k definido pelo usudrio.

g

Particio Projetada Particdo Refinad

CUENG ¢
v
Sy

Fase de Agrupamento
ojuswedrubesa(] sp sseq

=
<y

G,

Inicio do Particionamento

Figura 5.3. Exemplo de funcionamento do algoritmo METIS [Karypis and Kumar, 1998].

Outro método muito utilizado para o particionamento de grafos € o Spectral Bi-
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section [Alon, 1998]. Este método é baseado no cédlculo do segundo menor autovetor da
matriz laplaciana da rede. Na teoria dos grafos, os autovalores A; de um grafo ¢ sio
definidos como sendo os autovalores da matriz de adjacéncia A do grafo ¢ ou a matriz
laplaciana B. A matriz laplaciana é definida como B tem-se que B; j = d(v;) se i = J,
B;j=—1sei# jA(vi,v;) € & e0caso o contrrio. Usando o segundo menor autovetor
a matriz € reordenada e os grupos sdo identificados. Um exemplo deste método é apre-
sentado na Figura 5.4. Primeiro a matriz de adjacéncia de um grafo ¢, os pontos pretos
indicam os uns na matriz € 0s espaco vazio os zeros, ao seu lado a matriz é reordenada
pelo segundo menor autovetor da matriz laplaciana do grafo.

no= 247342 no= 247342

Figura 5.4. Matriz de adjacéncia de um grafo ¥ e a matriz reordenada pelo se-
gundo menor autovetor da matriz laplaciana do grafo ¢

5.3.2. Deteccao de Comunidades

O problema da detec¢do de comunidades se difere do particionamento de grafos, pois
nela o ndmero de grupos e o nimero de elementos dentro dos grupos ndo siao especifi-
cados pelo usudrio. Ao contrario, este nimero é determinado pela prépria rede, isto é,
o objetivo da detec¢do de comunidades é encontrar grupos formados naturalmente pela
estrutura topoldgica da rede. Além disso, o tamanho de cada grupo existente na rede pode
variar abruptamente. A Figura 5.5 apresenta a estrutura tradicional de comunidades em
redes complexas. Contudo, o problema de detec¢do de comunidade é muito menos defi-
nido do que o particionamento de grafos. A comecar pela definicdo mais aceita que diz:
"Um grupo é um conjunto de vértices que tende a ser mais conectado entre si € menos
conectado com outros grupos". O que exatamente significa “mais” e “menos” ? Para
responder esta questdo uma grande variedade de trabalhos tém sido propostos nos dltimos
anos.

Assim, a medida de “mais” aresta dentro da comunidade e “menos” aresta fora da
comunidade é formalizada com a “densidade intra-cluster” (8, (S)) e “densidade inter-
cluster” (8. (S)). A densidade intra-cluster é o niimero de arestas que ligam dois vértices

pertencentes a mesma comunidade dividido pelo nimero possivel de arestas que possam

existir dentro comunidade, J;, (S) = ares%s(;irgirln)a/zdes . A densidade inter-cluster é simi-

larmente definida, sendo o nimero de arestas que conectam vértices da comunidade com
o restante da rede dividido pelo nimero maximo de arestas inter-cluster que possa existir,

__ arestas inter—cluster S
6ext (S) - nS(n—ns) '

Para S ser uma comunidade é esperado que J;y,(S) ser um nimero maior que a
densidade média da rede (6(%)), que é dada pelo nimero de arestas da rede dividido pelo
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Figura 5.5. Grafo apresentando 3 comunidades do modo tradicional.

nimero méaximo possivel de arestas que possam existir na rede. Por outro lado, 8,y (S) tem
que ser muito menor que d(%). A busca pela melhor combinagdo de um &y (S) maior e
um &, (S) menor estd implicito ou explicito nos algoritmos de detec¢ao de comunidades.
Uma maneira simples de fazer isto ¢ maximizar a soma das diferengas 9y (S) — Oexr (S)
sobre todos os grupos de uma particdo [Mancoridis et al., 1998].

Uma propriedade indispensdvel de uma comunidade € a “connectedness”. Espera-
se que para S ser uma comunidade deve haver um caminho entre cada par de vértice da co-
munidade percorrendo apenas vértices de S. Nesta definicdo um rede com diversas com-
ponentes conexas teria cada uma de suas componentes analisadas independentemente.

Existem muitas outras medidas baseadas em densidade que t€ém sido usadas para
particionar um grafico em um conjunto de comunidades [Brandes and Erlebach, 2005,
Schaeffer, 2007, von Luxburg, 2007]. Uma que merece mencao especial é a modulari-
dade [Newman, 2006, Newman and Girvan, 2003]. Para uma determinada particdo de
uma rede em um conjunto de comunidades, a modularidade mede o nimero de arestas
dentro da comunidade em relacdo a um modelo (null model), que é geralmente consi-
derado como sendo um grafo randdomico com o mesmo grau de distribui¢do. Assim, a
modularidade foi originalmente introduzida e normalmente usada para medir a for¢a ou a
qualidade de uma particdo especifica de uma rede.

Em mais detalhes, considere uma rede composta por N nds ou vértices conecta-
dos por M arestas e seja A;; um elemento da matriz de adjacéncia da rede, o que déd o
nimero de arestas entre os vértices i e j. E suponha que é dada uma divisdo candidata dos
vértices em um certo nimero de grupos. A modularidade desta divisdo é definida como
a fracdo das arestas que se enquadram dentro dos grupos menos a dada fracdo esperada,
caso as arestas sejam distribuidas aleatoriamente. Na versdo mais comum do conceito, a
randomizacao das arestas € feita a fim de preservar o grau de cada vértice. Neste caso, o
numero esperado de arestas compreendida entre dois vértices i e j seguindo a randomiza-
¢do & k;xkj/2M onde k; € o grau do vértice i, e, portanto, o nimero real menos esperado
de arestas entre os mesmos dois vértices € A; j — k; x k; /2M. Assim, Q apresentado na
Equacdo 1 é a soma sobre todos os pares (i, j) que estdo na mesma comunidade.
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Outra medida utilizada na detec¢do de comunidades é o betwenness introduzido
por Girvan e Newman em [Girvan and Newman, 2002]. O betwenness é a medida que
calcula a importancia de um aresta baseado no nimero de caminhos minimos entre pares
de nés que passam por ela, ou seja, quanto mais caminhos minimos passarem por uma
aresta para conectar dois nos maior serd a importancia da aresta. No algoritmo proposto
por Girvan e Newman, a detec¢cdo de comunidades é feita com sucessivas remocdes de
arestas que conduzem ao isolamento da comunidade, as arestas a serem retiradas sdo as
que possuem maior betwenness. Um exemplo desse processo € apresentado na Figura 5.6

D

Figura 5.6. Cada um dos circulos representam a definicdo de uma comunidade.
A aresta que conecta os nos 7 e 8 é a que possui a maior betwenness, 49, sendo
a primeira aresta a ser retirada e dividindo a rede em duas comunidades. O
processo de retirada de aresta continua até se encontrar as comunidades dese-
jadas.

z

Além do betwenness e da modularizacdo outra medida utilizada é a con-
dutdncia. A condutancia é uma das medidas mais simples ji que leva em con-
sideracdo o numero de arestas dentro e fora da comunidade [Kannan et al., 2000,
Leskovec et al., 2008]. Formalmente a condutincia ¢(S) para um conjunto de nés S
é ©(S) = cS/min(Vol(S),Vol(V\S)), sendo ¢S o nimero de arestas na fronteira, ¢S =
|(u,v):ueS,vesS|eVol(S) =Y,csd(u) sendo d(u) é o grau do né u. Assim, a condu-
tancia consegue capturar a no¢do de comunidades de nés que tenham uma melhor conec-
tividade interna do que externa. A Figura 5.7 mostra as comunidades A, B, C, De E. O

grupo de nés B é mais propicio a ser comunidade do que A, pois, p(A) =2 > ¢(B) = 1.

Uma técnica que se baseia na condutancia € o network community profile (NCP)
que caracteriza a qualidade das comunidades encontradas na rede baseando-se em seu
tamanho. Para cada k entre 1 e metade do nimero de nds da rede é definido ®(k) =
minis—f(S). O que significa que, para cada possivel tamanho de comunidade k, f (k)
mede o valor da melhor comunidade de tamanho k e o NCP mede ®(k) em fungdo de k.
A FiguraIS.S apresenta a melhor condutancia para comunidade com k = 4 que € B, ja que

®(4) = 17. Similarmente, D e D+E apresentam a melhor condutancia para 3 e 6 nds.

Para grandes redes reais foi observado também que o minimo global € alcancado
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Figura 5.7. Uma rede com diversas comunidades: A, B, C, D e E. Todas foram
encontrados utilizando a condutancia como medida [Leskovec et al., 2008]
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Figura 5.8. Grafico NCP mostrando a condutancia minima para comunidade de
tamanho de 3 a 6 nds. O grafico se refere ao grafo apresentado na Figura 5.7, as
comunidade A, B, C, D e E estao indicadas no grafico [Leskovec et al., 2008]

por volta de kK = 100, apds esse k o valor da condutancia tende a subir. O valor 100 é
conhecido como o nimero de Dunbar, que € o nimero maximo de relacionamentos que
uma pessoa consegue administrar [Dunbar, 1998]. Esta observagdo sugere que em geral
as comunidades ndo possuem mais do que 100 nés.

Foi observado que o grafico NCP tende a apresentar um formato em “V”. Este
formato pode ser explicado por um formato de comunidade diferente do formato apre-
sentado pela Figura 5.5, observada em diversas redes reais, como [Newman, 2006,
Ravasz et al., 2002, Girvan and Newman, 2002]. O formato do grafico NCP indica
que as grandes redes reais apresentam uma estrutra de “Centro-Periferia” aninhada
[Borgatti and Everett, 1999, Holme, 2005], que em ciéncia da computacido € conhecida
também pelo nome “jellyfish” [Tauro et al., 2001] ou “octopus” [Chung and Lu, 2006] e
que € exemplificada na Figura 5.9. Este conceito significa que uma rede é composta por
um grande e denso conjunto de nds (core/centro) ligados entre si que basicamente nao
tem nenhuma estrutura de comunidade hierdrquica, isto €, ndo podem ser quebrados em
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comunidades menores. Assim, a estrutura Centro-Periferia sugere o oposto da estrutura
de comunidade hierdrquica, e parece ser o mais encontrado em redes complexas de grande
escala [Leskovec et al., 2008] e também em redes de computadores chamados Sistemas
Autdnomos [Siganos, 2006].

Figura 5.9. Grafo apresentando a topologia “Centro-Periferia”’[Leskovec et al., 2008].

A técnica NCP pode ser usada com qualquer outra medida que defina a qualidade
da comunidade, nao s6 a condutincia. Dentre essas medidas podemos destacar:

e Espansio: f(S) = % - mede o ndmero de arestas por nS que apontam para fora da

comunidade [Radicchi et al., 2004].

e Densidade Interna: f(S) =1— % densidade interna das arestas da comu-
nidade S [Radicchi et al., 2004].

e Corte: f(S) = rs‘) - fragdo de todas as arestas possiveis deixando a comuni-

dade [Fortunato, 2010].

e Corte Normalizado: f(S) = [Shi and Malik, 2000].

2mS+cS + 2(m— mS )+cS

e Maximo-ODF (OQut Degree Fraction): maxue_g% - € o fragdo maxima de

arestas de um n6 apontando para fora da comunidade [Flake et al., 2000].

e Média-ODF: f(S) = . ZuES % - € a fracdo de nés média apontando para
fora da comunidade [Flake et al., 2000].

o Flake-ODF: f(S) = luucSlun)véS|<du)/2 ¢ o fracio de nés em S que tenha menos

nS
arestas apontando para dentro do que para fora da comunidade [Flake et al., 2000].

Os métodos supracitados ndo permitem a sobreposicdo de comunidades. A so-
breposi¢do € uma caracteristica importante, principalmente nas redes sociais, ja que,
as pessoas naturalmente participam de mais de um grupo, como, escola, esportes, etc.
Assim, um método bastante interessante que permite a sobreposi¢do € o método Cross-
Association [Chakrabarti et al., 2004]. Este método faz uma decomposi¢do conjunta da
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matriz de adjacéncia em grupos de linhas e colunas disjuntas, tal que interseccdes retan-
gulares sdo grupos homogéneos. O método é baseado em permutagdo de linhas e colunas
utilizando-se do principio MDL (Minimum Description Language). A ideia principal é
que a matriz bindria de uma rede representa a associacao entre objetos (linhas e colunas)
€ quer se encontrar associagdes cruzadas entre esses objetos, isto € grupos homogéneos
retangulares.

A Figura 5.10 apresenta a matriz de adjacéncia de duas redes reais Epinions e
Oregon, processadas por este método. Quanto mais escura a drea retangular mais denso é
o grupo encontrado. Uma vantagem desse método € que o nimero de grupos é encontrado
pelo método, além disso o niimero de grupos ndo precisa ser o mesmo para linhas (K) e
colunas (1).

Grupo pequeno e denso
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Figura 5.10. Duas redes reais, Epinions e Oregon, processadas pelo método
Cross-Association [Chakrabarti et al., 2004].

5.3.3. Predicao de Ligacoes

As redes sociais sdo objetos altamente dinamicos, pois eles crescem e mudam rapida-
mente ao longo do tempo por meio da adi¢do de novas arestas, o que significa o apareci-
mento de novas interagcdes na estrutura social subjacente. Compreender os mecanismos
pelos quais as redes evoluem é uma questdo fundamental que ainda ndo é bem compreen-
dida. A predicdo de ligacdes pode ser definida como, dado um “snapshot” de uma rede
complexa em um tempo ¢, quer se prever com uma certa acuracia as arestas que irdo surgir
na rede complexa no tempo futuro ¢ + 1.

Com efeito, o problema de predicao de ligacao aponta para a seguinte pergunta:
“até que ponto a evolug¢do de uma rede social pode ser modelada utilizando caracteristicas
intrinsecas a rede em si?” Considere uma rede de co-autoria entre os pesquisadores, por
exemplo. Ha muitas razdes, exdgenas a rede, por que dois cientistas que nunca escreveram
um artigo juntos vao escrevé-lo nos proximos anos: por exemplo, eles podem se tornarem
geograficamente proximos se um deles muda de instituicao. Tais colaboragdes sao dificeis
de prever. Mas também percebe-se que ha um grande nimero de novas colaboracdes que
sdo preditas pela topologia da rede: dois pesquisadores que estdo “préximos” na rede e
tenham indmeros colegas em comum, e participam dos mesmo circulos sociais sugere que
eles sdo propensos a colaborar em um futuro préximo. O objetivo da predi¢do de ligacao
€ encontrar tais pesquisadores, ou seja de uma maneira mais geral, prever tais ligacoes.
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Uma das dificuldades da predi¢do de ligacdes € que as redes complexas tendem a
ser esparsas. Por exemplo no caso das redes sociais como o Facebook, um usudrio tipico
€ conectado com cerca de 100 pessoas sobre um total de 500 milhos de usudrios da rede.
Para driblar esta dificuldade, alguns modelos fazem uso nao s6 de propriedades estrutu-
rais do grafo mas também de caracteristicas relacionais baseadas nos atributos dos nds
do grafo. Esta abordagem € mais conhecida na drea de aprendizado relacional ou apren-
dizado multi-relacional, que tem por objetivo ndo sé o uso da estrutura dos grafos, mas
também a descri¢do dos mesmos por meio de uma base de dados relacional ou légica re-
lacional ou de primeira ordem. Com isso, o desempenho dos algoritmos pode ser efetiva-
mente melhorado, considerando algumas informacgdes externas, como os atributos dos nds
[Getoor and Diehl, 2005, Hasan et al., 2006, Taskar et al., 2004, Popescul et al., 2003].
No senso comum, duas pessoas compartilham mais gostos e interesses (e, portanto, ha
uma maior probabilidade delas estarem conectados em uma rede social) se elas t€ém mais
caracteristicas em comum, tais como idade, sexo, trabalho, e assim por diante.

As informacdes dos atributos podem ser usadas para prever as ligacdes sem consi-
derar a estrutura de rede. Assim, quando os links existentes ndo sdo confidveis, os métodos
baseados em atributos sdo preferiveis, o que pode, de alguma forma, resolver o chamado
problema do comeco frio - um grande desafio de previsdo link [Leroy et al., 2010]. Além
disso, a estrutura de comunidade também pode ajudar a melhorar a precisao da previsao
[Zheleva et al., 2010]. Em redes sociais, uma vez que uma pessoa pode desempenhar di-
ferentes papéis em diferentes comunidades, a previsdo em um dominio pode ser inspirada
pelas informacdes de outros [Cao et al., 2010]. Por exemplo, quando as colaboracdes en-
tre os autores sdo preditas, pode-se considerar suas filiacdes para melhorar a precisdo.
Entretanto, esta informagdo complementar dos nds e arestas nem sempre estdo disponi-
veis, o que inviabiliza a aplicacdo desses algoritmos nesses casos.

Dentre as técnicas de predi¢do de ligagdo destacam-se as baseadas em proprie-
dades estruturais do grafo [Liben-Nowell and Kleinberg, 2003, Huang, 2006], especial-
mente as que trabalham de maneira local na rede. Essas medidas tem como técnica prin-
cipal atribuir um valor de ligagdo, chamado score(u;w), para pares de nés (u,w) baseado
em um dado grafo ¢. Os valores atribuidos sdo ordenados em ordem decrescente e entdo
as predi¢des sdo feitas de acordo com esta lista. Os valores computados podem ser vistos
como medidas de proximidades entre nds u e w, relativos a topologia da rede. Contudo,
qualquer tipo de medida que compute a semelhanga entre dois nds pode ser utilizada.
Uma boa revisdo na drea pode ser encontrada em [Lu and Zhou, 2010].

Para o n6 u, seja I'(u) o nidmero de vizinhos de # em ¢. Um grande niimero de
técnicas de predi¢do de ligacdes sao baseadas na ideia que dois nés u e w devem possuir
uma aresta entre eles no futuro, se o conjunto dos seus vizinhos I'(«) e T'(w) tiverem
uma grande sobreposicdo. Esta técnica segue a intuicdo natural que, em uma rede de
co-autoria entre os pesquisadores supracitado, por exemplo, os nés u € w representam
autores e I'(u) e I'(w) o conjunto de colegas com quem u e w tiveram pelo menos uma
publicagdo em comum. Assim, quanto maior o nimero I'(x#) NI"(w) maior o nimero de
colegas em comum u e w compartilha e consequentemente maior a probabilidade de u e
W se tornarem colegas no futuro.

A implementacdo mais direta desta técnica de predicdo de ligacdo é chamada
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“vizinhos-comum”, sobre o qual para cada par de n6 distante por duas arestas e niao co-
nectados diretamente € definido um valor que representa o nimero de vizinhos comuns
que u e w compartilham. A Equacdo 2 apresenta esta medida.

score(u;w) := |T'(u) NT'(w)| (2)

A técnica “vizinhos-comum” captura a no¢do de que dois estranhos que possuem
um amigo em comum podem ser apresentados por este amigo. Isto introduz o efeito de
“tridngulo fechado” em um grafo e se assemelha a um mecanismo da vida real como
apresentado na Figura 5.11.

Figura 5.11. A conexao entre dois nés (pessoas) que compartilham muitos vizinhos.

Um exemplo cléssico deste mecanismo € a indicac¢ao de possiveis amigos em redes
sociais. Em muitas redes, especialmente as redes sociais, € notado que se um né u é
conectado com um né v que é conectado com w, entdo hd uma grande probabilidade de u
ser conectado com w. Esta relagdo € chamada de transitividade e € medida pelo coeficiente
de clusterizacdo [Watts and Strogatz, 1998]. A transitividade significa a presenca de um
alto ndmero de tridngulos (A(v;)) na rede. A contagem de tridngulos é a principal parte
do coeficiente de clusterizacdo, que pode ser calculado para cada né do grafo (Equagao
3) ou para o grafo como um todo (Equacgdo 4). Este coeficiente tem o objetivo de indicar
qudo préximo o grafo estd de ser um grafo completo. O coeficiente de clusterizagéo C(v;)
de um n6 v; de grau d(v;) € definido pela Equacéo 3 a seguir.

2 x A(Vi)
d(vi) *(d(vi) = 1)

Seja v; um né com grau |d(v;)|, entdo no maximo d(v;) * (d(v;) — 1)/2 arestas
podem existir entre eles, sendo A(v;) a fragdo de arestas que realmente existe, isto é o
niimero de tridngulos. Isto significa que, o coeficiente de clusteriza¢do C(v;) de um né v;
¢ a propor¢ao de arestas entre os nés da sua adjacéncia dividido pelo nimero de arestas
que podem existir entre eles. Equivalentemente, C(v;) € a fracdo de tridingulos centrados
no né v; entre (d(v;) * (d(v;) — 1)) /2 tridngulos que possam existir.

C(V,‘) =

3)

O coeficiente de clusterizagdo global C(¥¢) é a média da soma de todos os C(v;)
dos nés do grafo ¢, dividido pelo nimero total de nés N. A equacdo do coeficiente de
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clusterizagdo global é apresentada na Equacao 4 a seguir.

1 N
C(&)=—x) Cv) @)

i=1

Em Newman [Newman, 2001] foi computado esta quantidade (X («,w)) no con-
texto da rede de colaboragao, verificando uma correlacdo positiva entre o nimero de vi-
zinhos comuns de u € w no tempo ¢, e a probabilidade de u e w colaborarem em algum
periodo depois de .

O coeficiente de Jaccard [Salton and McGill, 1983] é uma similaridade métrica
que € comumente utilizada na recuperagcdo de informacdo. No contexto da predi¢cdo de
ligacdo ela € utilizada para medir a probabilidade de ambos u e w ter a caracteristica
f, para uma caracteristica f selecionada randomicamente dentre as caracteristicas em
comum entre u € w. Se a caracteristica f escolhida for o nimero de vizinhos em comum
em G, entdo esta medida captura intuitivamente a no¢cdo de propor¢do de vizinhos de u
que também sdo vizinhos de w (e vice-versa) o que € uma boa medida de similaridade de
u e w. Formalmente, o coeficiente de Jaccard usa a Equacio 5.

(&)

score(u;w) ==

Adamic e Adar é uma medida semelhante ao coeficiente de Jaccard, no contexto
de decidir se dois n6s sdo fortemente relacionados ou ndo. Para este célculo, ele computa
as caracteristicas dos nds e defini a similaridade entre eles como apresenta a Equacéo 6.

1

score(u;w) := — (6)
VGF(bt)ZﬂF(w) logr(v)

A medida Adamic/Adar [Adamic and Adar, 2003] avalia o grau dos vizinhos co-
mum e da énfase aos nés em que os vizinhos em comum possuem um grau baixo. Isto
por que nds com alto grau tem uma maior chance de ser vizinhos de muitos nés. Assim,
se duas pessoas t€m em comum um amigo que possui poucos amigos, estas duas pessoas
tem uma probabilidade maior de serem amigas em um futuro do que duas pessoas que
tem como amigo em comum uma pessoa muito popular que tem inimeros amigos.

Em suma, se o fechamento de tridngulo ¢ um mecanismo pelo qual novas arestas
sdo adicionadas em uma rede, entdo para u € w serem apresentados por um amigo em

comum v, a pessoa v terd que escolher introduzir o par (u;w) de ( @) pares de amigos,

assim u e w t€ém mais chance de serem apresentados se v for uma pessoa nao popular ja
que a quantidade de pares de amigos serd menor.

Apesar da grande quantidade de medidas desenvolvidas na predicdo de ligacao,
os resultados apresentados em [Zhou et al., 2009] indicam que a medida mais simples,
“vizinhos-comum”, possui a melhor performance sobre as outras medidas. Além de ser
uma medida de facil célculo e facil adaptacdo a outros problemas especialmente quando
se utiliza classes de nos.
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Uma outra medida ainda local desenvolvida € a “Acoplamento Preferencial” (Pre-
ferential attachment). Esta medida recebeu bastante aten¢do com o desenvolvimento do
modelo de crescimento de uma rede chamado Preferential attachment. A primicia basica
desta medida é que a nova aresta é anexa a u proporcionalmente ao valor de I'(u). New-
man e Barabasi propuseram, baseado em experimentos empiricos, que a probabilidade de
u e w estarem correlacionados € corresponde a Equagao 7.

score(u;w) :=T(u).T'(w) (7)

Além dessas medidas baseadas em vizinhanga também h4 medidas baseadas na
contagem de caminhos. Um grande nimero de métodos refinam a nogdo de distancia
de caminho minimo para a consideracdo implicita de utilizar todos os caminhos entre
dois n6s. Dentre esta abordagem se encontra a técnica Katz que define a medida como
sendo a soma direta sobre toda a cole¢ao de caminhos, exponencialmente amortecida para
contabilizar caminhos mais curtos de maneira mais forte como apresenta a Equacao 8.

score(u;w) = Z Bl.|path,<4{>vv| (8)
=1

(1)

Sendo path,, ), todos os caminhos de tamanho / entre # e w. Usando um f3 muito
pequeno esta medida se aproxima da medida “vizinhos-comum” ja que caminhos de com-
primento maior que 3 contabilizam muito pouco na soma. Para esta medida hé variantes

f S hit, = 1 se h4 inh

para grafos com peso e sem peso. Sem peso pathy y, = 1 se hd um caminho entre u e w,
P 1) . , .

caso contrdrio € 0. Com peso o valor de path,ﬁ}v ¢ o nimero de caminhos ou o peso da

aresta entre u e w.

Outra medida comumente utilizada baseada em caminhos é a random walk. Uma
random walk no grafo ¢ comeca no né u e se move iterativamente para a vizinhanga de u
que € escolhida de maneira randomica e uniforme. O tempo de alcance H,, ,, de u para w €
o numero esperado de passos requerido para uma random walk comeg¢ando em u alcancar
w. Um exemplo eficiente dessa abordagem € feito em [Backstrom and Leskovec, 2011]
na qual foi desenvolvido o método de Random Walks Supervisionada que naturalmente
combina informagdes estruturais da rede com atributos de nds e arestas. Esses atributos
sdo utilizados para guiar a random walk. A tarefa supervisionada € usada para aprender
fungdes e atribuir peso as arestas da rede de maneira que nds que terdo uma aresta criada
no futuro tem mais probabilidades de ser visitados pela random walk.

Um exemplo interessante € apresentado em [Clauset et al., 2008], em que a des-
coberta de grupos, isto ¢ comunidades, em redes complexas € usado para o auxilio na
identificacdo de ligacdes faltantes, ja que pares de nés pertencentes a uma mesma co-
munidade tém mais chance de serem conexos entre si do que pares de nds pertencentes
a comunidades diferentes. Este método se diferencia da predi¢do de ligacdo tradicional,
pois normalmente esta tarefa visa descobrir arestas que virdo a existir na rede complexa
quando esta evoluir (crescimento do ndmero de nds e arestas com o passar do tempo) e
ndo uma aresta perdida na construcdo da rede complexa. Entretanto, este método nao
funciona para todos os tipos de redes complexas, ja que o método ndo consegue detec-
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tar comunidades em redes complexas que ndo possuam grupos bem definidos. H4 uma
colecdo de trabalhos que vem usando e desenvolvendo algoritmos na drea de predicao
de ligacdes [Kashima et al., 2009, Hasan et al., 2006, Kunegis and Lommatzsch, 2009,
Lu and Zhou, 2009, Acar et al., 2009].

Em muitos dominios identificar ligacdes andmalas pode ser mais util que predizer
ligacOes [Rattigan and Jensen, 2005]. A descoberta de ligacOes anOmalas € uma tarefa
dependente da predicdo de ligacdo, ja que € baseada nas mesmas técnicas mas para en-
contrar arestas com comportamento suspeito ao invés de identificar arestas que aparecerao
em um futuro préximo. Exemplos de aplicacdes estdo descoberta de usudrios fantasmas
em redes sociais, cartdes de créditos, aprendizado errdneo em ontologias, etc.

A significativa contribui¢do do estudo de redes complexas com a predi¢do de li-
gacdo é o conhecimento profundo sobre os fatores estruturais que afetam o desempenho
de algoritmos, que também pode ser considerado como a orienta¢do da escolha dos al-
goritmos quando ambos a precisdo e complexidade tem que ser levada em conta. Por
exemplo, se a rede € altamente clusterizada, os algoritmos baseado em vizinhanca co-
mum podem ser boas escolhas, uma vez que pode dar uma previsao relativamente boa
com uma complexidade muito baixa. No entanto, se a rede ndo € altamente clusterizada,
ou a distribui¢cdo do nimero de vizinhos comuns decai muito rdpido (como no nivel de
roteamento da Internet [56], 99,98% dos pares de ndés ndo compartilham mais de dois vi-
zinhos comum), algoritmos baseado em vizinhan¢a comum sdo muito pobres, e devemos
tentar abordagens baseada em caminho e random walk que fazem uso de mais informa-
coes.

Até agora a predicao de ligacdo tem focado redes ndo direcionadas e sem pe-
sos. Para redes direcionadas, encontrar tridngulos € uma tarefa mais complexa fa-
zendo com que mesmo a medida mais simples que € a de vizinhanga comum neces-
site ser modificada para ser utilizada em tais redes. Nesta medida, mesmo que en-
contrar uma aresta seja uma modificagdo facil, definir a dire¢cdo da aresta pode ser
uma tarefa complexa[Mantrach et al., 2009]. A maneira correta de explorar as infor-
macdes de pesos para melhorar a precisdao da predicdo ainda € um problema ndo re-
solvido. Um problema mais dificil é prever os pesos das ligacdes, o que € relevante
para a previsdo de trafego para os sistemas de transporte urbano e transporte aéreo
[Yin et al., 2002, Murata and Moriyasu, 2007, Lu and Zhou, 2009, Lu and Zhou, 2010]

Um grande desafio € a predi¢do de ligacdo em redes multi-dimensionais, onde
as ligacdes podem ter significados diferentes. Por exemplo, uma rede social pode con-
sistir de links positivos e negativos, respectivamente, apontando para amigos e ini-
migos [Kunegis et al., 2009], ou de confianca e desconfianga [Guha et al., 2004]. Em
[Leskovec et al., 2010] prop6s-se um método para prever os sinais de links (positivo ou
negativo), mas a previsao de tanto a existéncia de um link e seu sinal ndo foi bem estudada
ainda. Desenvolvimento recente da teoria do equilibrio social, podem oferecer sugestdes
uteis [Traag and Bruggeman, 2009, Marvel et al., 2009, Szell et al., 2010].

5.4. Conclusao

Este documento apresentou uma visao geral da drea de deteccdo de comunidades e pre-
di¢do de ligagdo dentro da mineracdo de grafos e redes complexas. Esta drea tem se
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mostrado muito importante atualmente, principalmente pelo grande crescimento do do-
minio de aplica¢do, nos quais os dados podem ser modelados através de redes complexas
com especial atenc¢ao as redes sociais.

Apesar das origens remotas e da grande popularidade dos tltimos anos, a pesqui-
sas em detecc¢do de comunidades ainda ndo forneceu uma solucao satisfatéria ao problema
e deixa com uma série de importantes questdes em aberto. O campo ndo tem uma abor-
dagem tedrica que define precisamente o que algoritmos de detec¢do de comunidade deve
fazer, porém, todos tém a sua prépria ideia do que € uma comunidade, e mais, as ideias
sdo consistentes entre si, mas, desde que ainda ha discordancia, continua a ser impossivel
decidir qual algoritmo faz o melhor trabalho e ndo ha nenhum controle sobre a criacdo de
novos métodos. Portanto, em primeiro lugar a comunidade cientifica que trabalha em de-
teccdo de comunidades deve definir um conjunto de grafos de referéncia os quais devem
servir de base para novos algoritmos.

A predi¢do de ligacdo apesar de estar melhor definida que a detec¢do de comuni-
dade ainda possui também o longo caminho para alcangar a maturidade. Sendo a principal
questao atender a diversos tipos de redes complexas, como as direcionadas e com pesos e
também prever ndo s6 a falta de ligagdo mas também a ligacdo erronea.

O documento apresentou ainda definicdes da teoria dos grafos necessdrias para
o entendimento desses algoritmos e propriedades basicas também foram abordadas. As
redes complexas estdo cada vez mais presentes nos sistemas computacionais € com isso o
seu entendimento torna-se cada vez mais importante e relevante tanto para pesquisadores
da drea da computacdo quanto para de dreas em que problemas reais podem ser represen-
tadas através destes modelos. No campo na mineracdo de redes complexas, especialmente
para a detec¢cdo de comunidades e a predi¢cao de ligagdes hd muito trabalho a ser feito para
estas tarefas atinjam a maturidade semelhante a tarefas na drea de mineracéo tradicional
como regras de associac¢ao e clusterizacao.
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