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Resumo

Silva, F. N. Redes complexas: novas metodologias e modelagem de aquisicdo de conhecimento.
2009. 185p. Dissertagdo (Mestrado) - Instituto de Fisica de Sdo Carlos, Universidade de Sao
Paulo, 2009.

Estudos em redes complexas tém ganhado cada vez mais atencdo devido ao seu potencial de
representacao simples de modelos complexos em diversas dreas de conhecimento. A obtengao
de modelos quantitativos que representem fendmenos observados da natureza, assim como o
desenvolvimento de metodologias de caracterizag@o de redes complexas, tornaram-se essenci-
ais para a compreensao e desenvolvimento de pesquisas com essas estruturas. Este trabalho tem
como objetivo desenvolver e estudar alguns métodos recentes, usados para a caracterizagao de
redes complexas, explorando-os no contexto da modelagem de conhecimento. Para isso, duas
redes complexas foram geradas, uma rede de colaboragdo de pesquisadores da USP e outra ob-
tida a partir do banco de dados de artigos da Wikipédia, considerando apenas aqueles da catego-
ria de teoremas matemadticos. As medidas concéntricas, que foram recentemente formalizadas,
sdo exploradas e aplicadas as redes descritas, assim como para diversos modelos tedricos, for-
necendo informacdes muito relevantes sobre a topologia dessas redes. Resultados ainda mais
interessantes sdo obtidos pela caracterizacdo dos vértices da rede de colaboracio, que reve-
lam padrdes de interdisciplinaridade entre as diferentes areas do conhecimento. Um modelo
de aquisicdo de conhecimento também foi proposto, aplicando a utilizacdo de simulagcdes de
multiplos agentes interagentes que caminham por uma rede complexa segundo uma heuristica
auto-esquivante. Resultados dessas simulagdes, realizadas para a rede da Wikipédia e outros
modelos tedricos, mostram que certas configuracdes de paradmetros e de redes apresentam me-
lhor desempenho na aquisi¢do do conhecimento, com a rede de teoremas apresentando o pior
deles. Entretanto, diferentemente do que era esperado, a variagdo da memoria dos agentes
pouco influéncia a velocidade de aquisi¢do de conhecimento dos agentes. A frequéncia de
acesso dos vértices pelos agentes também foi determinada e explorada superficialmente. Diver-
sos softwares foram desenvolvidos para uso neste projeto de mestrado, dentre eles destaca-se o
visualizador 3D, que se tornou indispensavel para a analise das contribui¢cdes das outras propri-
edades apresentadas.

Palavras-chave: Redes Complexas, Sistemas Complexos, Visualizagdo Computacional, Propri-
edades Concéntricas.






Abstract

Silva, F. N. Complex Networks: New methodologies and knowledge acquisition modeling. 2009.
185p. Dissertation (Master program) - Instituto de Fisica de Sao Carlos, Universidade de Sao
Paulo, 2009.

Studies of complex networks have gained increasing research interest in recent years, in part
due to its potential for simple representation of complex systems in various fields of science.
The needs of quantitative models representing observed phenomena, as well the development
of methods for the characterization of complex networks, is a essential matter for the develop-
ment and understanding of scientific researches exploring such structures. This work aims to
develop and study some new methods for the characterization of complex networks, exploring
them in the context of knowledge modeling. Initially, two complex networks were developed, a
collaborative network of researchers from the Universidade de Sdo Paulo and the other obtained
from the database of Wikipédia articles, considering only those strict related to mathematical
theorems. The recently formalized concentric measurements are explored and applied to the
described networks, as well to other several theoretical models, providing much more informa-
tion about the topology of these networks than by the use of traditional measurements. Even
more interesting results are obtained by the characterization of the vertices of the collaboration
network, which reveal patterns of interdisciplinarity among the many fields of science. A model
of knowledge acquisition has also been proposed by the use of simulations of multiple interac-
ting agents walking through a complex network in self-avoiding trajectories. Results of those
simulations, performed for the network of Wikipedia and other theoretical models shows that
certain sets of parameters and networks perform better in the acquisition of knowledge, through
the network of theorems presenting the worst of them. However, unlike what should be expec-
ted on the basis of intuition, the agents memories do not play much influence to the speed of
acquisition of knowledge. The agent access frequencies of vertices was also been obtained and
explored superficially in order to determine where the agents walk more ofen. Several softwa-
res had been developed in this master’s thesis project, among these, there is a complex network
computational visualization tool, which had become indispensable for the many analysis of the
contributions obtained by the use of the other described properties.

Keywords: Complex Networks, Complex Systems, Computational Visualization, Concentric
Measurements.
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1 Introducao

Desde o inicio da convivéncia social, a organizagdo das tarefas e funcdes de cada individuo
tornou-se essencial para a produtividade e sobrevivéncia de tribos primitivas. Com o cresci-
mento da humanidade, a comunicacgdo e as relagdes entre humanos tornaram-se cada vez mais
complexas. Cada ser humano se relacionava de diferentes modos: relacdes familiares, de ami-
zade, de trabalho, de vizinhancga, etc. Aqueles com quem interagiam, por consequéncia, se
relacionavam com outros, que também possuiam suas proprias conexdes sociais, esta situagao
se repetia muitas vezes até que todos aqueles que pertenciam a uma comunidade, em algum

grau, estivessem conectados.

Em tempo, relacdes de comércio se estabeleciam entre as diferentes comunidades, conec-
tando os aglomerados humanos entre si. Surgem, entio, redes sociais maiores, formadas pelas
conexodes entre as diferentes comunidades e pelos seus individuos. Diversas dinAmicas acom-
panham o crescimento da rede, como a propagacdo de informacdo, transporte de recursos e
disseminacdo de cultura e conhecimento. Em um curto espaco de tempo, relativo ao tempo de
vida dessas conexoes, as comunidades eram abastecidas, atualizadas e influenciadas cultural-
mente, por viajantes ou comerciantes, que trafegavam de vila em vila. Em contrapartida, outros
seres vivos se aproveitam dessas redes, e as usam, mesmo que indiretamente, como meio de

propagacdo de doengas, como os parasitas, virus e bactérias.

Com o aumento da populacdo humana e da qualidade de vida, as redes sociais também
cresciam, e, com 0s avancos tecnolégicos, cada vez mais rapidamente. Dada a importancia
dessas relacdes para o desenvolvimento e vitalidade da civilizacdo, € interessante responder
a algumas questoes como: Como conter a propagacdo de um virus? Como deve ocorrer a
dissemina¢@o do conhecimento? Como se dé o crescimento dessas redes? Quais individuos sao

0s mais importantes?

As respostas para essas perguntas nao sdo triviais, e permitem maultiplas interpretacdes,
entretanto, no inicio do século XXI, avancos na area de redes complexas (1, 2, 3) permitiram que
algumas dessas respostas pudessem, a0 menos, serem esbocadas (4, 5, 6, 7, 8). Os mecanismos

descritos anteriormente ilustram algumas das caracteristicas e problemas presentes no estudo de
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redes complexas, que pode ser resumido como o estudo de sistemas complexos formados pelas

relacOes entre seus elementos.

Costuma-se atribuir a Leonhard Paul Euler (9) o desenvolvimento inicial da feoria dos
grafos, que € a base dos estudos de redes complexas. Euler, em 1735, resolveu um problema
popular sobre sete pontes da cidade de Konigsberg da Prussia (atualmente Kalingrad, Russia),
onde o rio Pregel divide-se em duas partes separando quatro regides de terra (figura 1.1a). O
problema baseia-se em encontrar um caminho que visite todas as pontes apenas uma vez. Euler

foi o primeiro a provar matematicamente que tal caminho néo existe (10, 11).

T, W=
e (s
A O

(a) Mapa da regido da divisdo do rio Pegel. (b) Representagdo por grafo.

Figura 1.1 — Representagdes do problema das sete pontes da cidade de Konigsberg.

O primeiro passo de Euler para a solu¢do do problema de Konigsberg foi perceber que
ndo se tratava de um problema geométrico, e métricas de distdncia em nada poderiam ajudar.
Euler reduziu o problema ao eliminar as propriedades geograficas e ao introduzir o conceito de
vizinhanca. Cada regido de terra do mapa foi considerado como um né, ou vértice, e cada ponte,
uma conexao, ou aresta conectando cada vértice, o sistema foi reduzido ao que é chamado hoje

de grafo, como ilustrado na figura 1.1b.

O trunfo de Euler foi ter resolvido ndo somente o problema especifico das pontes, mas
também, por ter generalizado a solucdo para qualquer caso semelhante, isto €, para qualquer
grafo. A solugdo baseia-se no fato de que o caminho proposto somente existird se cada vértice
tiver um ndmero par de arestas conectadas a ele, isto €, uma conectividade par, de modo que
toda vez que o caminho passa pelo vértice haja a0 menos uma entrada e uma saida. Excep-

cionalmente, os vértices inicial e final podem ter um nimero impar de conexdes, ja que estes
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necessitam de apenas uma saida e uma entrada respectivamente. A solucdo pode ser simpli-
ficada dizendo apenas que: existird um caminho que passe por todas as arestas de um grafo
apenas uma vez se € somente se houver no maximo 2 vértices com conectividade impar, o

inicial e o final.

A solucdo dos caminhos de Euler, que utiliza apenas a conectividade de cada vértice, des-
pertou grande interesse de outros matemdticos da época, o que culminou na solucio e surgi-
mento de diversos outros problemas semelhantes que deram origem ao que chamamos hoje de

teoria dos grafos.

As redes complexas tém sua origem remotamente relacionada aos estudos realizados por
pesquisadores como Flory (12), Rapoport (13), Erdos e Rényi (14), em meados do século XX.
Estes trabalhos dedicavam-se, exclusivamente, a resolver alguns problemas sobre teoria dos
grafos e de redes sociais, entretanto no final do século XX e inicio do século XXI, houveram
avancos significativos na drea, representados principalmente pelos trabalhos de Watts e Stro-
gatz (15), Barabasi (16) e seus colaboradores, que estenderam o escopo de redes complexas a
diferentes dreas do conhecimento. Muitos fatores contribuiram para essa situa¢do, como o au-
mento recente da capacidade de aquisi¢do de dados e do poder computacional, permitindo que
modelos cada vez mais completos pudessem ser estudados através de simulagdes e investigacoes

de medidas topoldgicas.

O estudo de teoria dos grafos e redes complexas distinguem-se pelo ultimo ser ampla-
mente aplicavel a diferentes dreas do conhecimento, tornando-se uma eficaz ferramenta para a

representacdo de uma variedade de modelos computacionais (17, 16), fisicos (18, 19), biolégicos
(20) e sociais (21, 22, 23).

A caracterizacdo de grafos e redes complexas € um problema antigo que existe desde os
primérdios da teoria de grafos, e baseia-se, principalmente, na obtengdo das propriedades de
conectividade e distancias topoldgicas, entretanto, as novas metodologias e aplicagdes desses
estudos tornaram algumas dessas propriedades, consideradas cldssicas, um tanto defasadas com
relacdo aos avangos gerais da drea. Enquanto que a teoria dos grafos trata principalmente de pro-
blemas que podem ser solucionados por metodologias analiticas, em redes complexas, métodos
estatisticos sdo amplamente utilizados devido ao seu carater complexo e/ou ndo deterministico,
exigindo a aplicacdo de métodos de simulacdo e cdlculo numérico com o auxilio de computa-

dores.

Apesar de essenciais, as métricas classicas de redes complexas se mostraram limitantes para
a determinacgdo de diversas caracteristicas tanto das redes quanto de seus elementos. Somente

com o avanco do poder de processamento em computadores e da capacidade de aquisicao de
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grande quantidade de dados, foi possivel observar fendmenos de uma forma mais sistematica,
revelando a necessidade de novas métricas. Nos ultimos anos houve consideravel interesse na

busca de novas propriedades para a caracterizagdo das redes complexas.

A busca de novas métricas em redes complexas deu origem a diversas novas propriedades,
como as medidas de centralidade, desenvolvidas ainda no século XX que visam determinar
a importancia de um vértice de uma rede. Outras propriedades baseiam-se no desempenho
ou em dinamicas (3, 24) que ocorrem dentro de uma rede, como por exemplo dindmicas de
agentes (25, 26) e difusdo (27), estas ultimas nao somente tem o objetivo de caracterizar a rede,
como também simular alguns mecanismos do mundo real, como, por exemplo, simulagdes de

propagacdo de doengas (4, 5) ou pragas virtuais (28).

Introduzidas em (29) e formalizadas em (30), as métricas concéntricas (ou hierarquicas)
apresentaram grande potencial para completar a caracterizacdo de redes complexas, pois esten-
dem as métricas tradicionais ao considerar nao somente propriedades locais, como também a
topologia das redes por completo. Associadas as medidas de centralidade, ajudam a revelar

caracteristicas sobre o papel de cada vértice na rede.

Dada a importancia da determinacdo de padroes das métricas concéntricas, este trabalho
teve como um de seus objetivos obter e analisar as diferentes medidas concéntricas para di-
versas redes, tanto aquelas baseadas em modelos tedricos, quanto para redes obtidas a partir
de dados reais. Um software foi especialmente desenvolvido com a finalidade de calculé-las
sistematicamente para quaisquer conjuntos de redes, tornando possivel a obtengdo dos padroes

conceéntricos, mesmo para conjuntos com grande quantidade de dados.

A caracterizagao individual dos vértices através das medidas concéntricas também foi ex-
plorada e aplicada a uma rede de colaboragdo, baseada no conjunto de dados dos trabalhos
académicos da Universidade de Sdo Paulo (USP), elaborando andlise comparativa entre as pro-

priedades e as diferentes dreas de conhecimento referentes aos vértices da rede.

A modelagem de conhecimento por redes complexas ganhou atencdo em estudos recen-
tes (25, 31). Apesar de redes baseadas na WWW, redes de citagdes e de colaboracdo expressa-
rem indiretamente o conhecimento, redes semanticas (32, 26) e hierarquicas (33) apresentaram
bons resultados na drea de inteligéncia artificial (34, 35). A representagcdo do conhecimento por
redes complexas permite que dindmicas de aquisi¢cdo de conhecimento possam ser simuladas

por diferentes configuracoes e heuristicas.

Redes reais que expressem o conhecimento através de conceitos, isto €, redes semanticas,
sao dificeis de serem criadas, pois exigem um mecanismo sistematico que identifique a proxi-

midade entre conceitos, na falta desse componente a rede pode se tornar subjetiva e dependente
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daquele que a criou. Neste trabalho é proposta uma nova metodologia para se obter redes reais
na forma de subredes do banco de dados de artigos da Wikipédia. Uma rede de conhecimento

foi gerada pelo método, baseando-se nos artigos correspondentes aos teoremas da matematica.

A aquisi¢do de conhecimento pode ser modelada por agentes que se encontram em ca-
minhada aleatéria (36, 37) dentro de uma rede, neste trabalho sdo considerados apenas agentes
com dindmica de caminhada aleatdria auto-esquivante (self-avoiding). As dinamicas de agentes
estudadas até agora tratam principalmente da coleta de informagdes sobre a prépria rede com o
objetivo de caracteriza-las (38, 39), apesar disso a dinAmica de aquisicao de conhecimento pode

ser simulada em termos de vértices visitados de uma rede.

O presente trabalho também considera a dindmica de multiplos agentes interagentes (40)
que navegam em uma rede com o objetivo de simular a aquisicao de conhecimento, onde cada
agente possui suas proprias caracteristicas como memoria e qualidade (em termos da probabili-
dade de ocorrerem erros observacionais). Os agentes interagem por meio de uma rede complexa
de interacao, ou colaboracdo. Diferentemente dos trabalhos existentes sobre o assunto que con-
sideram a interagdo limitada por uma rede regular (lattice ou grade) ou em comunica¢do com-
pleta (todos os agentes se comunicam com todos os outros), foram usados os modelos tedricos

de redes complexas como a rede de interacao.

Resultados preliminares mostram que para certas redes, como a rede de teoremas da Wi-
kipedia, o tamanho da memoria dos agentes ndo € relevante para a velocidade de aquisi¢ao de
conhecimento, a dindmica nessa rede também apresentou o pior desempenho de aquisicao de
dados com relagdo aos modelos tedricos. A caracterizagdo pelas metodologias descritas neste
trabalho ajudaram a identificar superficialmente quais propriedades das redes de interacdo e de

conhecimento, influenciam a aquisi¢ao de conhecimento.

Outro problema comum em redes complexas € a apresentacdo das propriedades e das
proprias redes, enquanto que redes com poucos elementos podem ser apresentadas graficamente
na integra de modo relativamente simples, redes com grande quantidade de vértices representam
um problema com relacao a sua visualizacao. Nem sempre toda a informacao de uma rede com-
plexa pode ser transmitida para uma imagem, inevitavelmente, a apresentacao de grafos grandes
ou de suas propriedades ainda € um problema em aberto, exigindo, muitas vezes, solucdes cri-
ativas e especificas para cada grafo. Entretanto metodologias sistematicas (41, 42, 43, 44) tém
apresentado bons resultados para a visualizacdo geral de redes largas e esparsas. Neste trabalho
foi desenvolvido um software para a visualizagdo 3D interativa (45) de redes complexas usando

metodologias sistemdticas baseadas em dinamica molecular.

As visualizacdes geradas permitiram que diversas propriedades estudadas pudessem ser me-
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lhor exploradas e devidamente apresentadas. A visualizacdo efetiva das redes complexas foi de
extrema importancia por viabilizar e facilitar o desenvolvimento e interpreta¢do dos resultados

das outras contribui¢des desta dissertacao.

Outros softwares foram desenvolvidos para o calculo das propriedades, simulagdes e anélise
dos dados, entre eles destacam-se um software para o célculo sistemdtico de propriedades
conceéntricas, uma biblioteca para trabalhar com grafos e redes complexas e extrair diversas
propriedades e um programa para reducao e classificacao de dados baseado na andlise de com-

ponentes principais (PCA).

Esta dissertacao estd dividida em 5 capitulos e 1 apéndice. O segundo capitulo, intitu-
lado Redes Complexas, apresenta os principais conceitos sobre redes complexas, tais como a
defini¢do, principais modelos e algumas propriedades como centralidade e métricas concéntricas,
além de alguns métodos dos métodos de andlise de componente principal e varidveis canOnicas.
O terceiro capitulo, Metodologia, descreve em detalhes a metodologia usada e os principais
problemas enfrentados, além de descrever os recursos computacionais usados e desenvolvidos.
O quarto capitulo, Resultados e Discussoes, apresenta os resultados obtidos mais importantes,
descrevendo-os e discutindo-os. O tltimo capitulo, Conclusées, resume os principais resultados

e contribui¢des deste trabalho além de explorar as perspectivas de trabalhos futuros.

A dissertacdo € concluida por um apéndice que descreve em detalhes o algoritmo usado

para o desenvolvimento do visualizador 3D interativo de redes complexas.
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2  Redes Complexas

Em geral, sistemas reais podem ser modelados por propriedades intrinsecas e pela forma
como interagem com outros sistemas, que por sua vez possuem suas proprias caracteristicas.
A composicao l6gica dos estudos de fenomenos caracteristicos de cada sistema isoladamente,
nem sempre reflete o comportamento real de um conjunto de sistemas. Um exemplo tipico € a
interacao de diferentes particulas, que separadas podem se comportar de modo semelhante, no
entanto, em uma molécula, apresentam comportamentos muito diferentes dependendo de como
estdo interagindo (ou conectadas). O termo Sistemas Complexos refere-se a sistemas que sao
descaracterizados quando estudados de uma maneira “reducionista”. Redes Complexas (1, 2, 3)

sdo estruturas abstratas que representam as relacoes entre os diversos elementos desses sistemas.

Uma rede complexa constitui-se de um conjunto numeroso de vértices(ou nos) e arestas(ligacoes).
Cada vértice pode representar elementos como particulas, pessoas, proteinas, trabalhos académicos,
etc; enquanto as arestas representam as relacdes ou conexdes entre eles, como a intera¢do entre

particulas, a amizade entre pessoas, cooperacao em trabalhos e semelhanca entre proteinas.

Vértice mulpy-

)

Aresta

Figura 2.1 — Exemplo de Rede, sendo indicado uma aresta e um vértice.

Matematicamente, pode-se definir uma rede complexa da mesma forma que um grafo
(fig. 2.1), isto é, como um conjunto de elementos I'(¥, &), onde ¥ representa um conjunto
de vértices ¥ = {vi,v2,v3,...v,} e & um conjunto de arestas entre os vértices, & = {(v;,v;) :
{vi,vj} € 7}. Uma rede complexa também pode ter valores numéricos, ou pesos, associados a
cada vértice (%) ou aresta (#,), essas, sao chamadas de redes de vértices ou arestas pondera-

dos. As redes também podem ser digrafos, quando suas arestas indicam a direcao da conexao;
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ou nado-direcionadas, quando as arestas ndo indicam uma dire¢do privilegiada.

Em termos computacionais, a rede complexa €, geralmente, representada pela sua matriz de
adjacéncia ou por uma lista de adjacéncias. Uma matriz de adjacéncia G de uma rede I'(7, &)
de N vértices, tem dimensdo N x N, onde seus elementos sdo definidos por G;; tal que se
Gij = 1 entdo {(v;,vj) € &}; A lista de adjacéncia é formada pelo conjunto de vértices da rede
E = [ey,e,...], onde cada elemento ¢, representa uma aresta e; = [v;,v;]. Deve-se observar que

para uma rede ndo direcionada, a matriz de adjacéncia € simétrica, portanto G;; = G ;.

2.1 Propriedades Basicas de Redes Complexas

Quantificar as informagdes contidas em redes complexas nem sempre € uma tarefa trivial.
Diversas propriedades (46) podem ser usadas para refletir, em nimeros, as diferentes carac-
teristicas de seus vértices ou da rede por completo. Dentre as medidas comumente usadas
destacam-se o grau (em inglés vertex degree), também chamado de conectividade; o coeficiente
de aglomeracdo (clustering coefficient), usado para quantificar o agrupamento; € os caminhos

minimos(shortest path) ou geodésicas entre vértices.

k(2)=2
CC(Z)ZI k(3):2
Cc(3)=1
k(1)=3 k(4)=1
Cc(1)=1/3 Cc(4)=0

Figura 2.2 — Exemplo de rede com as propriedades de grau e coeficiente de aglomeragdo em destaque
para cada vértice.

O grau (ou conectividade), k(i), de um vértice i, € a medida topoldgica mais simples que se
pode obter em uma rede, sendo definido como o nimero de arestas conectadas a este vértice.
Em termos da matriz de adjacéncia G, o grau de um vértice i € a soma de todos os elementos de

sua linha ou coluna correspondente (equagao 2.1):
n
k(i)=Y Gi 2.1)
j=1

A conectividade de rede corresponde quantitativamente ao grau médio, (k). Na préxima

secdo (2.2) serda mostrado que enquanto uma rede aleatdria € caracterizada por um pequeno
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valor de desvio padrdao do grau, redes reais ou modelos livres de escala tendem a apresentar
valores mais altos, portanto a distribuicdo do grau fornece informagdes relevantes para a sua
caracterizacao em um desses diferentes modelos. Na rede da figura 2.2, por exemplo, o grau
médio é (k) = (2+2+3+1)/4=2.

O coeficiente de aglomerag@o, Cc(i), de um vértice i, é definido como a razdo do nimero de
conexdes entre os vértices da primeira vizinhanga de i, e (i), pelo maior nimero de conexdes,
emax (1), que seriam possiveis entre os vizinhos. Como ey (i) = ny(i)(n1(i) — 1) /2, onde n; (i)

€ o nimero de primeiros vizinhos de i, pode-se usar a equacao 2.2:

ce(iy= ) _, el 2.2)
emax(i)  m(i)(m()—1)

Quando a conectividade na vizinhanga é maxima, o valor de Cc(i) é 1, e 0 quando a conec-
tividade € minima. O coeficiente de aglomeracdo fornece um forte indicativo sobre a conectivi-
dade local em uma rede, mas, por limitar-se em considerar apenas os vizinhos mais proximos a
um vértice, pode ndo caracterizar totalmente a rede. A solu¢do para este problema € o coefici-

ente de aglomeragdo concéntrico que € apresentado no se¢do 2.3.

O minimo caminho médio, /, ¢ uma importante propriedade em redes complexas, € definido
como a média das distincias minimas (geod€sicas), d;; para todos os pares de vértices, como na
equagdo 2.4:

[ Zdij (2.3)

B 1
N(N—1)! 7
Essa propriedade € valida somente quando a rede considerada € conectada, isto €, quando ha
caminhos entre todos os pares de vértices da rede. Este problema pode ser resolvido tomando-
se a média harmonica (equagado 2.4), no entanto, para este trabalho, sdo considerados apenas os

componentes conectados das redes.

1

1 1
-y 2.4)
I* N(N-1) l.;jdij

2.2 Modelos de Redes Complexas

Um dos principais problemas em redes complexas é encontrar redes que modelem fendmenos
ou estruturas da natureza. Redes reais sao obtidas através de medidas experimentais e observacoes

da natureza, e tem como objetivo, limitar o estudo a um conjunto de sistemas e as relacoes entre
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eles. Muitas vezes, é necessario obter redes que ndo necessariamente correspondem a siste-
mas fisicos reais, mas, a uma aproximagao representativa de uma categoria de sistemas, que
possuem propriedades em comum. Diversos modelos tedricos foram desenvolvidos com essa
finalidade, dentre eles destacam-se os modelos regulares, Erd6s-Rényi (aleatéria) (14), Watts-

Strogatz (pequeno mundo) (15, 47), Barabdasi-Albert (livre de escala) (48) e geograficos (49).

Os modelos tedricos permitem a criagao de redes com parametros controlados, fixando o
nuimero de nds e a conectividade, por exemplo; também permitem a obtencdo de resultados

analiticos de algumas propriedades que, muitas vezes, podem ser estendidas a redes reais.

Em geral, as redes ndo necessariamente pertencem a uma uUnica categoria de modelos
tedricos, estudos anteriores mostram que a maioria das redes reais apresentam comportamento
hibrido (50), por exemplo, podem apresentar caracteristicas de pequeno-mundo e livres de es-

cala a0 mesmo tempo, ou ainda apresentar regioes aleatorias e regioes livres de escala.

A seguir os principais modelos teéricos de redes complexas serdo apresentados, destacando

as propriedades carateristicas de cada modelo

2.2.1 Redes Regulares

Redes com caracteristicas regulares (figuras 2.3a e 2.3b) ndo representam muitos sistemas
reais, ainda assim, sdo muito estudados na teoria de grafos. Uma rede regular possui todos os

vértices com mesma conectividade e apresenta uma dimensao caracteristica.

Devido ao cardter infinito das redes regulares, em geral, € necessario truncd-la limitando o
estudo a um grupo finito de vértices. O truncamento pode ser realizado usando diferentes formas
topoldgicas, mas convém limitar a rede por um quadrado, cubo ou hipercubo n-dimensional

dependendo da dimensao caracteristica.

Além de definir a forma, € necessario determinar como os vértices da borda devem ser
truncados: A borda pode ser preservada eliminando as conexdes que ndo pertencem ao com-
ponente removido, como na rede regular bidimensional da figura 2.4a, apresentando vértices
com conectividade diferente dos demais. Também € possivel eliminar a borda por completo
reconectando os elementos ciclicamente como se a rede se repetisse infinitamente pelo espaco,
como a figura 2.4b, para este caso todos os vértices apresentam exatamente 0 mesmo grau € sao

degenerados.
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(c) Aleatéria (d) Barabasi-Albert

(e) Regular 1D (Lattice) (f) Pequeno-Mundo

Figura 2.3 — Modelos de redes complexas.
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Figura 2.4 — Dois modelos de redes regulares: (a) com efeito de bordas e (b) sem efeito de bordas.

2.2.2 Redes Aleatorias

O modelo de redes aleatdrias, inicialmente desenvolvido por Anatol Rapoport (13) e inde-
pendentemente por Paul Erdds e Alfréd Rényi (14), foi uma das primeiras tentativas de modela-
gem de redes reais. Também conhecidas como redes Erdds-Rényi (ER), essas redes apresentam
tendéncias gerais para a maioria das propriedades, portanto, apesar de representarem poucos
sistemas reais, sa0 muito importantes para a analise do comportamento médio dessas proprie-

dades em um conjunto de redes.

As redes aleatdrias também sao de grande ajuda para o estudo analitico ou estatistico de

redes complexas, sendo usadas como a base para muitas outras redes sofisticadas.

Em uma rede Aleatéria (fig. 2.3c), os N vértices, inicialmente desconectados, sdo ligados
ou ndo dependendo de um parametro de probabilidade p. Para redes com grande nimero de
vértices a distribuicdo do grau é binomial (distribui¢do de Poisson) centrada no valor de conec-

tividade média (k) = pN, como na Figura 2.5.

2.2.3 Modelo Barabasi-Albert

Desenvolvido por Albert-Laszl6 Barabasi e Réka Albert (48), o modelo Barabdsi-Albert
(BA) € um dos mais bem sucedidos métodos para a geracdo de redes livres de escala. Essas

redes apresentam distribuicdo de grau que obedece a uma lei de poténcia (figura 2.6) P(k) o< k3.

Redes baseadas nesse modelo representam muitos sistemas reais devido ao fato de que a
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Figura 2.5 — Distribui¢do do grau para uma rede aleatdria (ER).

grande maioria sdo livres de escala (16). O modelo também caracteriza o crescimento dessas

redes, tornando-se uma um bom modelo para entender como essas redes podem ser geradas.

Diferentemente das redes aleatorias, onde os vértices apresentam conectividade semelhante,
em uma rede livre de escala € comum o surgimento de vértices com numero de conexdes muito

maior do que a média, a figura 2.3d ilustra esse fato.

O termo hub costuma ser usado para denominar os vértices com maior nimero de conexoes
em uma rede livre de escala, no entanto, ndo é possivel defini-lo formalmente, pois nessas
redes, ndo ha um valor caracteristico de conectividade que permita a existéncia de um limiar
intrinseco. Neste trabalho o termo hubs € usado para definir uma pequena fracao dos vértices de
maior conectividade de uma rede ou vértices com nimero de conexdes de ordens de grandeza

superior a média.

O modelo Barabdasi-Albert baseia-se no conceito de que redes reais possuem tanto uma
dindmica de crescimento quanto um mecanismo preferencial de ligacdo. Esses 2 fatores com-

binados sdo essenciais para a geragdo de redes livre de escala (48, 2).

Uma rede BA € gerada a partir um conjunto de vértices mgy (> 2) que podem estar des-

conectados ou aleatoriamente conectados. Progressivamente, ¢ novos vértices sao adicionados
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Figura 2.6 — Distribui¢do de grau para uma rede Barabasi-Albert (BA).

ligando-se a m (> my) vértices dos V; ja presentes na rede. A escolha dos vértices € aleatdria
obedecendo a uma probabilidade dependente linearmente da conectividade do vértice destino
e(eq. 2.5):
k(e)
Y jev, k (J )
O processo resulta em uma rede de tamanho N = mg + ¢ vértices com (k) = 2m. Como a
cada passo os novos vértices sao ligados, preferencialmente, aos mais conectados, estes tendem

a adquirir ainda mais conexdes.

2.2.4 Redes Watts-Strogatz

Pequeno-mundo é o nome dado a redes caracterizadas por terem menor caminho médio
(média das geodésicas) muito baixo, isto €, seus vértices podem, em geral, serem acessados com
poucos passos partindo de outro vértice qualquer. Esse fendmeno costuma aparecer em diversas
redes reais e € muito presente em redes sociais (22). Outra caracteristica de redes pequeno-
mundo € a existéncia de muitas conexodes do tipo tridngulo, isto €, alto valor do coeficiente de

aglomeracdo. Em uma rede social, por exemplo, a existéncia dessas conexdes € comum pois
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Figura 2.7 — Estagios para a geracdo de uma rede BA com 10 vértices e (k) = 4.

amigos de uma pessoa tem grandes chances de serem amigos entre si.

Um modelo que representa bem uma rede pequeno mundo foi desenvolvido por Duncan J.
Watts e Steven Strogatz (15). Nessa rede, chamada de Watts-Strogatz (WS), uma rede regular
tem algumas de suas suas arestas modificadas de modo que possam conectar qualquer outro par
de vértices escolhido aleatoriamente. Dependendo da quantidade de arestas trocadas obtém-se
redes que apresentam caracteristicas que variam de redes regulares a redes aleatorias. Uma rede
WS comeca a apresentar o fendmeno de pequeno-mundo logo que alguns poucos vértices sao

trocados.

A constru¢do de uma rede WS comeca a partir de uma regular unidimensional (figura 2.8a),
progressivamente, todas as arestas sdo consideradas aleatoriamente, com probabilidade p, para
trocarem seus vértices de origem e destino por outros também selecionados aleatoriamente. A

figura 2.8 ilustra o processo de construgao.
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Figura 2.8 — Constru¢do de uma rede Watts-Strogatz com 10 vértices.

2.3 Niveis e Propriedades Concéntricas

Propriedades basicas de redes complexas, como a conectividade e o coeficiente de aglomeragao,
fornecem informagdes importantes para a caracteriza¢do dos vértices e da propria rede, no en-
tanto, consideram apenas a estrutura da vizinhanca imediata de cada vértice. As propriedades
topoldgicas locais de um vértice podem nao ser suficientes para descrever seu papel na rede, ne-
cessitando de mais informagdes sobre a estrutura geral da rede. Uma alternativa para completar
essas propriedades € estende-las ao considerar os vizinhos mais distantes través do conceito de

niveis concéntricos (ou hierdrquicos) (29) formalizado em (30).

Os niveis concéntricos podem ser definidos como um nimero inteiro, d;;, associado a cada

par de vértices, i e j, com o valor do menor caminho entre eles, para redes ndo direcionadas
i =d ;. -Se organizar os VErtices s niveis éntri ub-
dij = dj;. Pode-se organizar os vértices da rede de acordo com os niveis concéntricos em sub

redes chamadas de anéis.
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Cada anel, R,(i), € definido pelo nivel concéntrico d e por um vértice central i; e contém
todos os vértices j € V tal que d;; = d, isto €, o anel de nivel 1, R; (i), contém todos os vértices
que sdo vizinhos imediatos ao vértice central i, o anel de nivel 2, R, (i), é formado por todos os
vértices vizinhos aos do nivel 1 que ndo pertencam a R; (i). O mesmo raciocinio pode ser usado
para determinar os vértices de um anel R, (i) conhecendo-se R, (i). A figura 2.9 exemplifica

a defini¢do dos niveis concéntricos mostrando os 3 anéis de uma rede.

A estrutura hierdrquica pode ser obtida realizando uma busca em largura na 4rvore espa-
lhada minima da rede partindo do vértice central, como mostra a figura 2.10. Por questdes de
simplificag@o, o termo nivel concéntrico (ou hierdrquico) € usado para caracterizar os vértices
de um anel. Nota-se que a estrutura hierdrquica pode ser obtida somente para componentes co-
nexos da rede, outra observacao importante € a de que o anel de nivel 0 contém apenas o vértice

central.

Figura 2.9 — Exemplo de anéis concéntricos centrados em 1 para uma rede de 13 vértices.

2.3.1 Medidas Concéntricas

Aplicando o conceito de niveis concéntricos € possivel estender as propriedades cldssicas

de modo a considerarem diversos anéis centrados no vértice estudado, dando origem as pro-
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' nivel=2

. nivel=3

Figura 2.10 — Arvore espalhada para a rede da figura 2.9 centrada em 1 com os respectivos niveis
hierdrquicos.

priedades concéntricas. As medidas concéntricas (também chamadas de medidas hierarquicas)

sdo definidas para cada anel ao longo dos niveis concéntricos.

Apesar de estenderem as medidas tradicionais, as medidas concéntricas nio se derivam tri-
vialmente delas, por exemplo, a conectividade se estende em 4 novas propriedades e 2 outras
ndo possuem analogo tradicional. As propriedades concéntricas propostas sao: nimero de nds
(number of nodes), nimero de arestas em um anel (number of edges on a ring), grau concéntrico
(concentric degree), grau entre-nivel (inter-ring degree), grau intra-nivel (intra-ring degree),
grau concéntrico comum (concentric common degree), coeficiente de aglomeracao concéntrico
(concentric clustering coefficient) e taxa de convergéncia (convergence ratio). As propriedades
estdo definidas para cada anel centrado em um vértice da rede e dependem exclusivamente dos
vértices que estdo no anel e das conexdes internas ou entre os anéis vizinhos. As proprieda-
des sdo definidas em detalhes a seguir considerando um anel R,(i), os exemplo das medidas

referem-se a figura 2.9.

Nimero de nés, n;(i):

E a mais simples das medidas concéntricas e denota exatamente o nimero de vértices que
pertencem ao anel R,(i), isto é, a cardinalidade do conjunto representado pelo anel. Por exem-
plo, na figura 2.9 o nimero de nds dos 4 niveis concéntricos sdo respectivamente: ng(1)=1,

n1(1)=3, n2(1)=4 [ n3(1)=6.
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Nuimero de arestas em um anel, ¢;(i):

Consiste no nimero de arestas exclusivamente contidas no anel R, (i), isto ¢, todas as arestas
que conectam vértices com o mesmo nivel hierarquico d. Por exemplo, ¢p(1) =0, e;(1) =1,

ez(l) =0e e3(1) =3.

Grau concéntrico, k;(i):

O grau concéntrico € a extensdo direta do grau cldssico aplicada aos niveis hierdrquicos,
definindo o nimero de conexdes que um anel R,;(i) possui com o seguinte R, (7). Para a rede
da figura 2.9, ko(1) =3, k1 (1) =5, k(1) =7 e k3(1) = 0.

Grau intra-nivel, A;(i):

Outro método de se estender a conectividade, o grau intra-nivel € determinando através do
valor médio do grau obtido dos vértices do anel, mas considerando apenas as conexdes internas,
isto é, ignorando conexdes com os vértices dos anéis anterior, R;_1 (i), e subsequente, Ry 1(i).
A propriedade também pode ser definida em termos das outras propriedades concéntricas pela
equacao 2.6:

Agi) = Zed('l)

nq(i)
Nota-se que para o anel de nivel 0 o valor seu valor ndo estd definido e por conveniéncia usa-se
Ap(i) = 0. Na figura de exemplo tem-se: A;(1) =1/3,A2(1) =0e Az(1) =1/2.

(2.6)

Grau entre-niveis, E;(i):

E obtida pelo nimero médio de arestas que conectam o anel Ry(i) ao seguinte, Ry(i) e é
definido, em termos das outras propriedades pela equacao 2.7:

_ kai)
na(i)

E,4(i) 2.7)

Por exemplo, para a rede da figura 2.9, tem-se: Eo(1) =3, E|(1) =5/3, E2(1) =7/4e E5(1) =
0.
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Coeficiente de aglomeracio concéntrico, Cc,(i):

Estende a propriedade do coeficiente de aglomeragdo tradicional. E obtido através da
equacao 2.8:
eq(i)
ng(i)(ng(i) — 1)

Nota-se que o coeficiente de aglomeracao concéntrico preserva a mesma propriedades da me-

Ceali) =2 (2.8)

dida tradicional, variando entre O e 1. Por exemplo, para a rede da figura, tem-se: Cco(1) =0,
Cci(1)=1/3,Cc(1)=0eCc3(1) =1/5.

Taxa de convergéncia, C;(i):

E obtido pela razao do nimero de arestas conectando vértices pertencentes ao nivel d aos
vértices do nivel concéntrico seguinte pelo nimero de vértices desse. Pode ser definida através
da equacao 2.9:

 ka(d)
Cali) = ng1(i)

Para a rede exemplificada, Co(1) =1, Ci(1) =5/4e Co(1) =1.

(2.9)

Grau concéntrico comum, H,(i):

O grau concéntrico comum € a média dos graus tomada para todos os vértices pertencen-
tes ao anel R, (i), considerando, inclusive, as conexdes que compartilham niveis concéntricos

distintos. Em termos das propriedades concéntricas pode ser definido pela equacgdo 2.10:

H(i) = ka (i) +kdnd1((ii)) +2e4(i) (2.10)

Para a rede da figura de exemplo, Hyo(1) =1, H;(1) =10/3, H»(1) =3 e H3(1) =11/6.

2.4 Outras Propriedades

Redes complexas também podem apresentar outras caracteristicas importantes que nao sao
evidentes através do estudo pelas propriedades tradicionais ou hierarquicas. Determinar a cen-
tralidade, ou importancia, de um vértice na rede, por exemplo, € um desses problemas e algumas
medidas especificas foram desenvolvidas para isso. Outro problema € determinar as melhores

combinacdes de medidas para se agrupar ou caracterizar vértices ou redes. Este ultimo pode ser
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resolvido através de métodos de andlise multi-varidvel como Andlise de Componentes Princi-

pais ou simplesmente PCA (do inglés Principal Component Analysis).

A seguir hd uma breve descri¢ao de quatro medidas de centralidade, a centralidade de auto-
vetor, (eigenvector centrality), centralidade de proximidade (closeness centrality), centralidade
de intermediagdo (betweenness centrality) e centralidade de subgrafos (sub-graph centrality).
Um método recentemente formalizado para se determinar a importancia de vértices também ¢é
sumariamente descrito, assim como a utilizagdo de andlise multivariavel para a classificacdo de

redes.

2.4.1 Centralidade e Importancia

Determinar os nds mais importantes em uma rede nao € uma tarefa trivial, primeiramente é
necessario definir qual é o tipo de importancia que deve ser comparada, por exemplo, vértices
com grande nimero de conexdes podem ser importantes distribuidores de informa¢dao em uma
rede de computadores, enquanto que pontes, nessa mesma rede, também tem sua importancia

por serem criticas para o fluxo maximo de informacao.

Muitas vezes, utiliza-se a suposi¢do de que os vértices centrais de uma rede sdo os mais
importantes, este conceito esta correto para grande parte das situagdes, como no caso de agentes
em uma caminhada aleatéria que tenderdo a permanecer mais tempo nesses vértices do que
nos vértices das bordas. A conectividade tradicional também € considerada uma medida de
centralidade, mesmo sendo extremamente localizada e ndo considerar a topologia da vizinhanca
do vértice. Para se determinar os vértices centrais em uma rede pode-se usar as métricas de

centralidade tradicionais, descritas a seguir:

Centralidade de auto-vetor, x(i):

Baseia-se na idé€ia de atribuir pontuagdes de importancia a cada vértice da rede, aqueles
com maior pontua¢do tendem a também ter vizinhos com alta pontuagdo (51). Para se conhecer
as pontuacdes de um vértice € necessario saber as pontuacdes de seus vizinhos, que por con-
sequéncia também necessitam da pontuagao do vértice original. O célculo da propriedade pode
parecer paradoxal, mas ao ser analisado matematicamente, € um simples problema de algebra

linear que necessita a resolugdo de um sistema de N equagdes € N incognitas.

O valor da centralidade de auto-vetor, x(i), para um vértice i pode ser escrita como a soma
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(e) Centralidade de intermediacao (f) Centralidade de subgrafos

Figura 2.11 — Medidas de centralidade para uma rede pequena.
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de todas as pontuagdes dos vizinhos, em termos da matriz de adjacéncia G;; de uma rede de
tamanho N € dada pela equacao 2.11:
1 N
)= — (2.11)

05_
Ji

A equacgdo 2.11 pode ser rescrita em notacdao matricial, resultando na equacdo de auto-
vetor 2.12:
XG = ox (2.12)

Considerando que sdo desejaveis solugdes de auto-vetores com elementos positivos, pelo
teorema de Perron-Frobenius (52), hd apenas um auto-vetor nessas condi¢des, aquele de maior
auto-valor, &, também chamado de auto-vetor principal. A solucdo pode ser facilmente obtida
pelo método iterativo das poténcias. A figura 2.11c¢ ilustra a propriedade em cores e na etiqueta

dos vértices para uma rede pequena.

Centralidade de proximidade, Cc(i):

Utiliza o conceito de que vértices mais importantes sdo aqueles que estdo mais préximos de
todos os outros (53, 54). Essa propriedade pode ser quantificada considerando o tamanho médio
dos caminhos minimos partindo do vértice de referéncia i a todos os outros da rede. Sendo d;;
a distancia entre um par de vértices da rede, a centralidade de proximidade para um vértice i é
definida pela equacdo 2.13: Vol

Celi) = 27:1 i (2.13)

Um exemplo da propriedade pode ser visto na figura 2.11d.

Centralidade de intermediacao, Cp(i):

Vértices que pertencem a muitos caminhos minimos que ligam outros vértices também
podem ser considerados importantes, a centralidade de intermediacdo mensura essa carac-
teristica (55). E definido, para um vértice i, como a soma das razdes do nimero total de ca-
minhos minimos que atravessam i, 0y (i), pelo nimero total de caminhos minimos, Oy, consi-
derando todos os pares de vértices s e ¢t pertencentes a rede, como na equacao 2.14:
)=y y %t

S

#

(2.14)

~
[

A figura 2.11e ilustra a propriedade.
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Centralidade de subgrafos, SC(i):

Recentemente introduzido em (56), baseia-se na hipotese de que vértices mais importantes
tendem a pertencer a maior quantidade de subgrafos fechados, isto é, subgrafos compostos pelos
vértices que representam um ciclo que inicia e finaliza no mesmo vértice. E definido como a
soma do nimero de subgrafos fechados, p (i), iniciando e finalizando em i em k passos. O
valor de p (i) pode ser obtido de forma simples em termos da diagonal de poténcias da matriz

de adjacéncia G, como na equagdo 2.15:
(i) = (GY); (2.15)

A soma de todos os subgrafos ao longo dos valores de passos em cada ciclo, k, € infinita
(chvzo Ui (i) = o). Para solucionar esse problema, aplica-se a hipdtese de que ciclos de menor
tamanho sdo aqueles que mais contribuem na caracterizagdo da importancia de um vértice,
portanto a soma deve ser tomada atribuindo a cada elemento um peso que decresca rapidamente

com k, como 1/k!. Pode-se, entdo, definir a centralidade de subgrafos pela equagao 2.16:

sc(i) = Y A 2.16)

O exemplo pode ser visto na rede da figura 2.11f.

2.4.2 Analise dos componentes principais

Diferentes métricas revelam diferentes propriedades em redes complexas. No entanto, a
composicdo dessas diferentes métricas pode apresentar redundancia ou informagdes nao rele-
vantes para a caracterizacao de seus vértices ou das proprias redes. Outro problema é determinar
quais propriedades apresentam maior quantidade informacgao, de forma a reduzir o tamanho do
espaco de dados, permitindo a aplicagao de métodos de visualizagao e segmentacdo de dados.
A andlise multivariavel baseada nos componentes principais, ou PCA (57, 58), pode ajudar na

solugdo deste problema.

A metodologia PCA tem como objetivo obter bases ordenadas por relevancia compostas
por combinagdes lineares do conjunto de dados e, simultaneamente, eliminar as possiveis re-
dundancias reduzindo a dimensionalidade. A aplicagdo do método € simples, e baseia-se na
obtencdo da base dos auto-vetores mais importantes da matriz de covariancia; e na projecao dos

dados nessa nova base.
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Supondo um conjunto de dados, Z~, composto por N observagdes de M diferentes variaveis,
em notacdo vetorial, X; = {X1k, Xoks - - - Xpar }» com k= {1,2,3...N}; deseja-se reduzir a dimen-

sionalidade de 2" para L, com L < M, mantendo a maior quantidade da informagao.

Os elementos da matriz de covariancia, X;;, de tamanho M x M; sdo definidos pelos valores
das covariancia dos respectivos vetores observados, Xj;, onde X € a matriz composta pelos N

vetores X; agrupados . A equacdo 2.17 define a matriz de covariancia:
Zij = cov(X;, Xj) = ((Xi — i) (X — 1)) (2.17)

onde (...) significa o valor esperado, ou valor médio ao longo das N observagdes e
1 N
pi=(Xi) = =} Xt (2.18)
N =

Uma forma mais elegante para se definir a matriz de covariancia € através do produto ex-
terno (ou produto tensorial) dos vetores de desvio da média, Bk = {Dix, D2k, . .. Dy } definidos
pelos elementos:

Dyj = Xpi — Wi (2.19)

A matriz de covariancia pode ser calculada pela média em k do produto externo de Dy por
ele mesmo:

L =(D®D)=(D-D* (2.20)
onde D* é a matriz adjunta do vetor D. Como o vetor é composto por nimeros reais, D =D,

A matriz de covariancia € simétrica, portanto hermitiana, o que garante que todos os auto-
valores sdo reais e 0s auto-vetores sdo ortogonais. Com o objetivo de eliminar a covariancia
entre as diferentes varidveis € desejavel que a matriz de covariancia para os dados transformados
seja diagonal, isto € possivel projetando os vetores dos dados originais na base ortonormal
composta pelos auto-vetores de X, V; com i = {1,2,3,...M}.

- . . transformada
A cada auto-vetor V; estd associado um auto-valor A;, que corresponde ao elemento Ei(l. )
da matriz de covariancia dos vetores projetados, F. Os elementos da diagonal da matriz de co-

variancia equivalem a variancia:
1 (transformada) I
=2 =var(P;) = var(V;-X) (2.21)

portanto, os vetores projetados mais significativos sao aqueles compostos pelos auto-vetores de
maiores auto-valores. Pode-se, entdo, ordenar os auto-valores e 0s correspondentes auto-vetores

em ordem decrescente tal que A; > A, > A3 > ... Ay.
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A projecdo das varidveis na nova base pode ser feita membro a membro como indicado pela

equacao 2.22
Py = Vi X (2.22)
Original Data PCA
1.5 25
o °
T o S
o ° o
1.5 -2.5
>S 3 1.5 0 15 3 5»5 -25 0 25 5
VO PCA1
(a) Dados originais e seus auto-vetores da matriz (b) Projecdo usando PCA.

de covariancia.

Figura 2.12 — Exemplo de PCA para um conjunto de dados de 2 varidveis distribuido de modo normal
ao longo de uma reta.

Geometricamente, os valores originais foram submetidos a uma rotagdo multidimensio-
nal (59). A figura 2.12 ilustra um exemplo cldssico onde os valores do conjunto de dados estdao
distribuidos ao redor de uma reta. Verifica-se que as varidveis originais, ”v0” e ”v1” sdo alta-
mente correlacionadas. O auto-vetor de maior auto-valor, equivalente a nova variavel chamada
de "PCA1” ajusta-se perfeitamente na direcdo de maior variancia, enquanto que para o outro
auto-vetor, "PCA2”, € ortogonal a primeira e apresenta muito menos variancia, € consequente-
mente menos informagdo. Neste caso, a reducao de dimensionalidade para L poderia ser feita
simplesmente descartando-se as varidveis menos importantes (menores auto-valores). Nota-se

que apos a transformagdo, como esperado, as varidveis ndo estardo correlacionadas.

2.4.3 Analise por Variaveis Canonicas

E comum que conjuntos de dados apresentem, além das propriedades observadas, um atri-
buto de classe, que determina a que tipo de grupo cada elemento pertence. Em uma rede com-

plexa de colaboragdo académica, por exemplo, a classe pode ser um atributo que identifica a
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qual instituicdo um pesquisador (vértice) faz parte. Muitas vezes € desejivel que as classes se-
jam consideradas ao realizar uma andlise de redu¢ao de dimensionalidade ou visualiza¢do dos
dados, no entanto, a metodologia PCA nio € adequada a esse tipo de problema. A figura 2.13b
ilustra esta deficiéncia, a figura mostra a proje¢do de um conjunto de dados composto por 2
classes usando PCA, no entanto a varidvel que deveria ser mais importante, "PCA1”, ndo se-
grega os dados atribuidos a classe, enquanto que a segunda varidvel PCA, "PCA2”, apresenta
melhor separagdo entre as duas classes, portanto, se fosse realizada uma operagao de redugao

de dimensionalidade a informagdo sobre a segregacao das classes poderia ser perdida.

Original Data PCA (3D) Canonical (3D)

PCA2 CANZ

vl L ,
i + e M ovg TS . " pCcA3 ' * .CAN3
(%1 ; *-1.25 . PCA1 5 -4 . .
vO s Pwiads Pwiads Pwiads
(a) Dados originais em 3D. (b) Projecdo 3D no espaco determi- (c¢) Projecio 3D no  espago
nado por PCA. canonico.
PCA (2D) Canonical (2D)

PCA2
CAN2

o |o
B s o
2|0 o [
%)
° 3 o o
A o
o °lo . e
© Classe 1 © Classe 1
°%|= Classe2 2 Classe 2

25 5 2 - 1 2

5 25

é )
PCA1 CAN1

(d) Projecdo 2D usando PCA. (e) Projecao 2D por varidveis
canonicas.

Figura 2.13 — Proje¢des de um conjunto de dados tridimensional composto por 2 classes em varidveis
determinadas por PCA e por andlise de varidveis canonicas.

A metodologia de andlise por varidveis candnicas (59, 58) estende a PCA considerando os
atributos de classe de cada elemento do conjunto de dados, para isso busca-se uma transformacao
que maximize a dispersdo entre os elementos de classes diferentes e, a0 mesmo tempo, mi-
nimize a dispersdo dentro de uma mesma classe. O método foi proposto inicialmente por
Fisher(60) e utiliza quase a mesma técnica do PCA exceto por considerar outra matriz a ser

diagonalizada, e ndo a matriz de convergéncia.
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Considerando um conjunto de dados, 2°, composto por N elementos classificados em K¢
classes identificadas por C;, i = 1,2, 3,... K¢, onde o nimero de elementos em cada classe é K;, e
cada a cada elemento € associado um vetor de propriedades observadas, f(e, come=1,2,3,...N

define-se uma matriz de dispersdo interna para cada classe, S;, como:

N
Si= 3, (Xe— (X)) ® (X — (X)) (2.23)
ecC;

onde (X); é¢ a média considerando apenas os elementos pertencentes a classe i. Pode-se definir
uma nova matriz de dispersdo, composta por todas as dispersdes internas das classes, Sintra,

COomo a soma.:

Sintra = Z Si (224)
Também define-se a matriz de dispersao entre as classes, Sipter, COMO:

Sinter = ;Ni<<i>i—<??>>®<<??>,~— (X)) (2.25)

Nota-se que a dispersao total pode ser escrita em termos da soma de ambas as dispersoes:

Stotal - Sintra + Sinter (2-26)

Como o objetivo da andlise candnica é minimizar a dispersdo interna de cada classe e,
simultaneamente, maximizar a dispersdo entre elas, pode-se buscar por uma métrica de mag-
nitude obtida a partir das matrizes de dispersdao, como o determinante ou o trago. Neste caso,
o uso do trago € a melhor op¢do, pois além da simplicidade, pode ser escrito em termos dos
auto-valores, A; de uma matriz quadrada A: tr(A) = Y A;. Outra vantagem é o fato do trago
ser uma operacgao linear e, portanto, quando aplicado a dispersdo total, seu valor independe da

transformacao realizada aos dados originais e é conservado:
tr(Stotal) = tr(Sintra) + tr(Sinter) (2.27)

0 que torna a razao entre os tracos uma boa medida a ser maximizada. Pode-se mostrar (59)

que as varidveis observadas mais adequadas ao problema sdo aquelas que mais contribuem

—1

para o valor do trago da matriz §;

Sinter- Portanto, a transformacdo mais adequada aos dados

originais € aquela gerada pela base de auto-vetores de Si;tlraSinter’ %, associados aos respectivos

auto-valores A;, tal que A4 > A, > A3 > ... Ay.

Ao realizar a reducdo de dimensionalidade para L, os vetores da base devem compor o novo

—

espaco de transformagdo como I'y, = {71, %, %,--- .}» € tr(Si;tlraSimer) fornecera uma métrica
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da qualidade dos resultados, quanto maior seu valor, mais bem sucedida foi a separagcdo entre

as classes e minimizacao da dispersdo interna.

A figura 2.13e mostra a projecdo usando as varidveis canOnicas e verifica-se que essa abor-
dagem é muito mais adequada do que a PCA (fig. 2.13d), delimitando as regides entre as classes

usando apenas a primeira varidvel.
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3  Metodologia

3.1 Recursos e Procedimentos Computacionais

Devido a complexidade ou indeterminismo de algumas propriedades em redes complexas
a metodologia analitica nem sempre € possivel de ser aplicada, entretanto métodos estatisticos,
numéricos ou simulagdes computacionais podem contribuir muito para a compreensdo des-
sas propriedades. Metodologias estatisticas sdo mais comuns e tendem a ser usadas para a
caracterizacdo de grande nimero de redes ou vértices, um exemplo dessas metodologias, é a
utilizac@o da distribui¢dao da conectividade dos vértices, que revela o comportamento livre de

escala da rede.

Com o avanco do poder computacional, ocorrido nos ultimos anos, tornou-se possivel
a utilizacdo de metodologias de simulacdo computacional apliciveis a redes complexa. A
simulacdo computacional baseia-se na representacdo dos modelos em termos das estruturas
de dados presentes em um ambiente programacao e da execucdo de rotinas e operagdes ma-

tematicas, o programa, em um computador.

A abordagem computacional é responsavel pelo crescente aumento do interesse de estudos
em redes complexas, pois permite que grande quantidade de dados sejam analisados, resultando
em propriedades que ndo eram visiveis ao considerar os problemas de modo “reducionista”.
Algoritmos computacionais também permitem que representagcdes visuais automatizadas dessas

redes possam ser geradas, facilitando a visualiza¢ao de suas propriedades.

Esta secdo apresenta algumas das ferramentas computacionais usadas no contexto deste
trabalho, assim como o desenvolvimento detalhado de novos softwares, discutindo brevemente

alguns problemas enfrentados e as solugdes.
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3.1.1 Recursos de Software

A andlise de redes complexas exige diversas etapas que se iniciam com a aquisicao dos
dados e terminam com a visualizagdo e publicacdo dos resultados, a grande maioria delas
baseiam-se em cédlculos ou na execuc¢do de algoritmos sobre os dados, necessitando a utilizagao
de softwares especificos ou da implementac¢ao de programas pelo proprio pesquisador. Trans-
formar os resultados em informag¢do também € uma tarefa que pode ser auxiliada por utilitarios
computacionais, tanto na forma de imagens, quanto na criagdo de representacoes visuais intera-
tivas. A seguir, alguns dos softwares mais relevantes ao trabalho sdo apresentados, a tabela 3.1

mostra uma lista com aqueles mais relevantes e seus respectivos ponteiros.

Inicialmente foram necessarios utilitdrios com rotinas para gerar os modelos de redes cldssicas
(ER, BA, WS e geograficas), o software Pajek possui parte dessas rotinas e permite sele-
cionar parametros como tamanho e grau da rede, ele também permite a extragdo de medi-
das simples, como a conectividade, menores caminhos e centralidades cldssicas. O software
jComplexNetworks e o conjunto de bibliotecas ComNetKit, desenvolvidos especialmente para
o trabalho, também incluem algumas das rotinas geradoras e rotinas para o célculo de pro-
priedades cldssicas. Complementarmente, o jComplexNetworks permite obter as propriedades

concéntricas.

A visualizacdo de redes pode ser feita tanto pelo o Pajek quanto pelo Cytoscape, o pri-
meiro possui diversas opcoes graficas e de diagramacdo, mas, apesar disso, ambos ndo sao
apresentam visualizacdes interativas de redes, além de ndo serem adequadas a redes com grande
numero de vértices. Por esse motivo, foi desenvolvido um software especifico para a criagcdo de
visualizagdes interativas de redes complexas em duas ou trés dimensdes, o Network3D, criado
sobre as bibliotecas ComNetKit, é optimizado para redes grandes, e suas visualizacdes podem

ser vistas em qualquer computador com méquina virtual Java instalada.

Os softwares Cluster e Java TreeView compdem um conjunto de ferramentas para analise
estatistica e segmentacao nao supervisionada de dados através de algoritmos de aglomeragao
hierarquica (58, 57). Apesar do Cluster realizar PCA sob os dados, o software Classification-
ToolKit foi especialmente desenvolvido para este trabalho, implementando PCA, andlise por

varidveis candnicas e visualiza¢ao dos resultados em 2D ou 3D.

O desenvolvimento dos programas para este trabalho foram realizados em diversos ambi-
entes. Para aqueles escritos em C ou Objective-C compiladores GNU (GCC) foram utilizados,

e o ambiente de desenvolvimento foi o Xcode. Programas escritos em Java foram desenvolvi-
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Tabela 3.1 — Softwares usados ou desenvolvidos durante a execugfo deste trabalho.

Ferramentas de Desenvolvimento

Conjunto de compiladores C e Objective-C.

Compiladores GNU v4.2 http://gce.gnu.org/
Java V16 Execucdo e ?ompllagao de codigos Java.
http://www.java.com/
Netbeans V6.5 Ambiente para desenvolvimento Java.
http://www.netbeans.org/
Python V2.5 Interpretador da linguagem ”script” de mesmo nome.
http://www.python.org/
Scilab V5.1 Ambiente de programacdo rapida e ciéntifica.
http://www.scilab.org/
Xcode V32 Ambiente de desenvolvimento em C e Objective-C
’ http://http://developer.apple.com/technology/xcode.html
Ferramentas de Publicacgdo
Software gerador de documentos para publicag@o.
Latex - .
http://www.latex-project.org/
Papers V1.9 Gerenciador de referéncias bibliogréficas.
pers ' http://mekentosj.com/papers/
TexSho i Editor de documentos Latex.
p http://www.uoregon.edu/koch/texshop/
Ambientes Operacionais
Mac OS X v105 Sistema Operacional UNIX baseado em Darwin.
http://www.apple.com/macosx/
Ubuntu V8.0 Distribui¢@o do Sistema Operacional Linux.
http://www.ubuntu.org/
. Sistema Operacional Comercial.
Windows XP http://www.microsoft.com/windows/
Softwares de Andlise de Redes Complexas
Ferramenta de obtengd@o de propriedades e visualiza¢do de redes complexas.
Cytoscape -
http://www.cytoscape.org/
Pajek (61) V124 Ferramepta fie obtepgao de propriedades de redes complexas.
http://pajek.imfm.si/
Softwares de Andlise Estatistica
Software para reducdo de dimensionalidade e aglomeracdo hierdrquica (57).
Cluster (62) v3.0 http://bonsai.ims.u-tokyo.ac.jp/ " mdehoon/software/cluster/
Java TreeView V13 Vlsual'lzado'r e gerenciador de dendrogramas gerados pelo software Cluster.
http://jtreeview.sourceforge.net/
Softwares desenvolvidos
ClassificationToolKit  beta S?ftw.are para reducdo de dimensionalidade, classificacdo e visualizacdo de dados.
ndo disponivel no momento.
ComNetKit V1.0 B}bllqteca Fle codigos para redes complexas em Objective-C/Cocoa.
ndo disponivel no momento.
. Software para extrair propriedades concéntricas de redes complexas.
jComplexNetworks v0-8b http://cyvision.if.sc.usp.br/ bant/hierarchical/
Network3D V1.0 Software gerador de visualizacdo interativas de redes complexas.

ndo disponivel no momento.
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Tabela 3.2 — Linguagens de programacio usadas para o desenvolvimento dos softwares.

Linguagem Tipo Beneficios

Objective-C Nativa Orientada a objetos, rapida, baseada em C, ambiente completo.
Python Script Facilidade, ambiente bom para processar textos e integrar aos softwares.
Java Bytecoded Orientada a objetos, independe da arquitetura.

dos integralmente no software NetBeans. Pequenos utilitarios e prototipacdo de codigo foram
feitos em linguagens roterizadas (scripts) como Scilab e Python, este ultimo foi incorporado ao

software Network3D, permitindo que este fosse roterizavel.

A criagdo de publicacdes em revistas e desta dissertagdo foram realizadas usando softwa-
res baseados na tecnologia Latex, como o editor de documentos TexShop e o organizador de

referéncias bibliogréficas Papers.

Todo o trabalho foi realizado em trés diferentes sistemas operacionais, Mac OS X, Windows

e Linux, representado pela distribui¢do Ubuntu.

As secdes a seguir apresentam alguns dos problemas enfrentados e solugdes para o desen-
volvimento dos softwares deste trabalho, a tabela 3.2 mostra as linguagens de programacgao

usadas, destacando algumas das vantagens.

3.1.2 Representacao de Redes Complexas

Representar um modelo de rede complexa em estruturas computacionais nem sempre €
uma tarefa trivial. A representacdo mais usada, a matriz de adjacéncias, pode ndo ser adequada
a certas situagdes, como, por exemplo, redes com grande nimero de nds e poucas arestas, pois

ha grande desperdicio de espago computacional ja que a maioria de seus valores sdo nulos.

Para o desenvolvimento dos softwares criados durante o curso deste trabalho, foram usadas
duas representacdes computacionais para as redes: matriz de adjacéncia, listas de adjacéncia e

uma combinacdo de listas de adjacéncia com lista de arestas, chamada de lista hibrida.

Matriz de adjacéncia

Ja descrita no capitulo anterior (cap. 2), além da simplicidade da estrutura de dados, apre-
senta a vantagem de permitir saber se um vértice arbitrario estd conectado a outro em tempo
o(1).
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Figura 3.1 — Exemplo de rede representada pela matriz de adjacéncia.

A figura 3.1 ilustra a matriz de adjacéncia para uma rede de 6 vértices ndo direcionada. Em
redes ponderadas nas arestas, costuma-se atribuir o valor da matriz como o peso da conexao, ou
seja G;; = W;j, quando ndo ha conexdes, o valor do elemento correspondente € tomado como
invélido.

Como mostra a tabela 3.3 matriz de adjacéncia apresenta como grande vantagem um tempo
O(1) para se descobrir se dois vértices estdao ligados por uma aresta, no entanto requer um custo
de meméria O(N?) mesmo para redes esparsas (E < N), neste caso ha grande desperdicio
de espago. Determinar todas as arestas também € problemaético ja que toda a matriz deve ser

percorrida.

Outra desvantagem dessa representacao € para o caso de redes dinamicas, pois a adi¢ao ou
remoc¢do de novos vértices necessita que a matriz de adjacéncias seja totalmente reestruturada,

no entanto nao apresenta problemas para a adi¢do ou remocgao de arestas.

Listas de adjacéncia

Considerando uma rede complexa I'(¥', &), define-se uma lista de adjacéncia, &,, de um
vértice v, como uma lista contendo todos os vértices vizinhos a v, {e,q,eyp,...} C &, pode-se,
entdo, representa-la como o conjunto & = {&;,&,,... &y} contendo todas as listas de adjacéncia

para cada vértice.

Em termos computacionais, cada lista de adjacéncia pode ser implementada por uma lista
encadeada de vértices, e o conjunto das listas por uma tabela hash. A vantagem dessa implementacao

estd na possibilidade de dinamicamente expandir ou reduzir o nimero de vértices da rede.

A figura 3.2 ilustra a representacao de uma rede complexa por listas de adjacéncia imple-

mentada por listas encadeadas.

As tabelas 3.3 e 3.4 comparam as representagdes em termos dos tempos para realizar
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L o2 >3]
6'9 &t 1 Fo[3 o[ 4]
— & {1 {2 > 5 |
9'° =& pel2 }+[5]
=) & >3 F>[4 >[5 |
(6)  [E-l5]

Figura 3.2 — Exemplo de rede representada por listas de adjacéncia.

operacoes e do espaco de memoria para mante-las. Para redes esparsas, a utilizacdo de listas
de adjacéncia apresenta grande vantagem sobre as matrizes de adjacéncia, pois além de menor
espaco de memoria necessario pode-se obter os vizinhos de um vértice em tempo menor do
que O(N). Em geral, algoritmos que percorram a rede tenderdo a ter uma performance superior

usando essa estrutura de dados.

Lista hibrida

Muitas vezes, pode ser importante obter o conjunto de todas as arestas de uma rede com-
plexa, um exemplo dessa necessidade ocorre quando hd dindmicas aplicadas diretamente sobre
elas. Tanto a matriz de adjacéncia quanto as listas de adjacéncia ndo apresentam uma forma
de enumerar as arestas. Uma solucdo para este problema € anexar as listas de adjacéncia um

conjunto E contendo todas as arestas {ej,es,...} C &, diretamente acessiveis e enumeraveis.

(") e 12 & b2 -+ 3]
e e (1|3 & > 1 > 3 > 4 |
° ggiga A +{2 }+[5]
e o35 &2 >[5 ]
) |45 & >3 >[4 }+[6 ]
(6) ledsle] [E—(5]

Figura 3.3 — Exemplo de rede representada por lista hibrida.

Um exemplo dessa representagdo pode ser encontrado na figura 3.2, e, como pode-se ob-
servar nas tabelas 3.3 e 3.4, tem como vantagem o acesso a todas as arestas em O(E), além do

fato de estarem enumeradas.
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Tabela 3.3 — Comparagdo dos tempos de diferentes operagdes usando as trés representacdes de redes
complexas consideradas.

Operacao Matriz de adjacéncias Listas de adjacéncias Lista hibrida
E vizinho? o(1) <O(N) <O(N)
Arestas saindo do vértice O(N) < O(N) < O(N)
Arestas entrando no vértice O(N) O(N+E) O(E)
Todas as arestas O(N?) ON+E) O(E)

Tabela 3.4 — Comparagao dos requisitos de espaco em memoria das trés representacdes consideradas.

Matriz de adjacéncias Listas de adjacéncias Lista hibrida
Espaco O(N?) O(N+E) O(N +2E)

3.2 Obtencao de propriedades das redes

A partir de uma representacdo computacional da rede, € possivel extrair as propriedades
da rede, no entanto, apesar do calculo ser trivial para propriedades locais como o grau e o
coeficiente de aglutinac@o, pode tornar-se cada vez mais complexa ou custosa, em termos de
tempo e espaco computacional, dependendo de sua abrangéncia. As medidas de centralidade e
concéntricas consideram toda a rede e, portanto, sdo as mais custosas, necessitando de algorit-

mos mais sofisticados.

O software Pajek ja possui rotinas embutidas para o célculo de algumas propriedades,
como as centralidades de intermediacdo e proximidade, no entanto para as outras proprieda-
des duas centralidade, centralidade de subgrafos e de auto-vetor, foram criadas rotinas em Sci-
lab e Python para a realizagdo do calculo. A centralidade de auto-vetor pode ser obtida facil-
mente pelo método das poténcias (63), iniciando de um vetor arbitrério, yg, realiza-se sucessivas
operacoes de multiplicacdo pela matriz de adjacéncia, G, da rede, seguida de normalizagao,
G

T T (3.1
|Gl

Vi1 =

o vetor resultante que corresponde ao k, tal que ||¥r1 — Y|l < €, serd o valor aproximado do

auto-vetor principal de G, X, com erro maximo da ordem de €.

A centralidade de subgrafos pode ser calculada diretamente em termos de poténcias da

matriz de adjacéncia, como descrito na secao 2.4.

Dois softwares com a finalidade de calcular outras propriedades de redes complexas foram
desenvolvidos, o jJComplexNetworks e o ComNetKit, o primeiro € um programa destinado ao
usudrio final que permite calcular e visualizar as propriedades hierarquicas de redes complexas,

o segundo € um conjunto de bibliotecas escritas em linguagem Objective-C orientada a objetos.
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A biblioteca ComNetKit ¢ melhor descrita na se¢do 3.5, mas implementa as mesmas técnicas

descritas para o jComplexNetworks.

3.2.1 Calculo das propriedades concéntricas.

Determinar as propriedades concéntricas de um vértice necessita, inicialmente, que a rede
seja organizada em sub-redes, ou anéis, tal que cada uma deve conter apenas vértices que distan-
ciam pela mesma quantidade do vértice de referéncia. A determinagdo dessas sub-redes pode se
feita usando uma busca em largura na rede, partindo do vértice de referéncia, e para cada nivel

de profundidade gerar um anel, como mostra o algoritmo em pseudo-codigo 3.2.1.

Algoritmo 3.2.1: ANEIS(V, &, ref)

/l onde ref € o vértice de referencia.

aneis «— {0,0,0,...}
visitados < 0
fila — {ref}
filanivel — {0}
enquanto fila ndo estd vazia
(v «— fila.préximo()
nivel «— filanivel .préximo()
aneis|nivel].adicionar(v)
faca para cat(la {ue? {vu} e&}
se u ¢ visitados
visitados.adicionar(u)

faca .
entao < fila.adicionar(u)

\ \ filanivel.adicionar(nivel + 1)

return (aneis)

Ap6s a obtengao das sub-redes, o cdlculo das propriedades concéntricas reduz-se em deter-
minar localmente as propriedades de cada um desses anéis. O algoritmo para cada vértice pode
ser executado com ordem de tempo O(N + E), e portanto, para se obter o perfil concéntrico

completo da rede é necessario um tempo de ordem O(N? + NE).
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3.2.2 jComplexNetworks

Desenvolvido para obter as propriedades concéntricas de redes complexas, € um software
destinado ao usudrio final. Foi escrito em linguagem Java e, portanto, pode ser executado na
maioria das plataformas atuais. Ele baseia-se em um fluxo de dados linear, isto €, um conjunto
de dados, a rede, é importado ou gerado e este passa por diversas operacdes até se obter os

resultados finais com certa interacao com o usudrio.

A figura 3.4 apresenta um esquema simplificado do fluxo de dados do software. Inicial-
mente o usudrio € apresentado a um painel(figura 3.5a) contendo diversas op¢des de parametros
de entrada. O usudrio pode optar por gerar uma rede complexa de acordo com os modelos
tedricos discutidos anteriormente ou importar a rede de um arquivo no formato .net (usado prin-
cipalmente pelo software Pajek). O proximo passo € o calculo das propriedades, para isso ha al-
guns parametros a serem fornecidos pelo usuario como o maximo nimero de anéis concéntricos
que devem ser considerados, se as propriedades devem ser normalizadas pelo padrdao de uma

rede aleatoria e se as propriedades devem ser consideradas também para bolas concéntricas.

O resultado final é exportado automaticamente na forma de diversos documentos associ-

ando, a cada vértice, uma distribui¢ao das propriedades concéntricas ao longo dos niveis.

O software também permite a visualizacdo das propriedades concéntricas e a geracdo de
graficos personalizdveis para anexar a publicagdes, a exemplo do painel apresentado na fi-

gura 3.5b.

3.2.3 Software para estudo PCA

Apesar de softwares como o Cluster realizarem estudos usando andlise por componentes
principais, apresentam pouca ou nenhuma capacidade de interacdo com o usudrio para gerar
imagens ou reducdo de dimensionalidade. Em geral, também ndo apresentam estudos por
varidveis candnicas, nem permitem a classificagdo supervisionada de dados. Por estes moti-
vos um software, ClassificationToolKit, dedicado exclusivamente ao estudo de dados por PCA
foi desenvolvido para usudrios finais, em linguagem Java, implementando os métodos descritos

na secdo 2.4.2 usando um fluxo de dados linear, como exemplificado na figura 3.6.

Inicialmente, um arquivo formatado € lido e dele s@o extraidas a tabela de dados e, se hou-
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..........................................................................

(Geracéo de redes pelos modelos tedricos )

Barabasi Erdos-Rénry
Geografico Regular

Watts-Strogatz Composta

Atributos \

arquivo
.net

.........................................................................

¢ Calculo das propriedades concéntricas

(Parametros

Propriedades Relativa a Rede

em bola? aleatoria? —F
Nivel concéntrico Calculo das
maximo. f———Jp-| | propriedades

concéntricas

¢ Exportar . ¢ Visualizagédo

Resultados
Resultados

Graficos

Arquivos
de Arquivos
saida de

imagens

Figura 3.4 — Esquema do fluxo de dados do software jComplexNetworks.
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(a) Painel inicial. (b) Selec¢ao de Gréficos.

Figura 3.5 — Capturas de tela do software jComplexNetworks.

ver, a lista de categorias informando a quais cada amostra pertence. O painel inicial (fig. 3.7a)
do software pergunta ao usudrio por parametros e quais operacdes devem ser realizadas e per-
mite que os dados sejam editados. Os pardmetros sao o nimero de dimensdes a serem reduzidas
e varidveis a serem consideradas para a visualiza¢do. O usudrio pode optar por normalizar os
dados em termos dos desvios padrdo (estandardizagdo), calculando-se o Z-Score (64) dos dados
(equagdo 3.3). L

7o XX (3.2)

= =

(X = (X))?)

Caso sejam fornecidos os dados correspondentes as categorias, o usudrio pode escolher entre

realizar o estudo PCA tradicional ou por varidveis candnicas. Dois métodos de classificacdo su-
pervisionada foram implementados, a metodologia k-vizinhos e a por mdxima verossimilhanca

(maximum likehood), ambos estio disponiveis ao usudrio quando hd dados nao categoriziveis.

Enquanto o método k-vizinhos baseia-se, simplesmente, em classificar as amostras na cate-
goria que possui maior quantidade de k vizinhos mais proximos (em termos de distancia eucli-
diana), o método de méxima verossimilhanca (57) utiliza a idéia de que cada categoria pode ser
representada por uma distribuicao gaussiana, n-dimensional, de tal modo que, por andlise baye-
siana, obtém-se um mapa de regides especificas a cada de categoria, determinados por aquela
com maior valor de sua distribuicdo no ponto. A aproximac¢do da distribuicdo dos dados por

uma fung¢do gaussiana n-dimensional, pc(X), é definida como:

1

G yE

pe(X) = — X))z (X - <ff>c>} (3.3)
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Figura 3.6 — Esquema do fluxo de dados do software ClassificationToolKit. Os caminhos pontilhados
correspondem ao fluxo de dados para a anélise por varidveis candnicas.
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(c) Visualizacdo 3D dos resultados.

Figura 3.7 — Capturas de tela do software ClassificationToolKit.

onde (X)c € a média do vetor de dados considerando apenas as amostras da classe Ce X € a

matriz de covariancia.

Ao final do processo, os dados sdo exportados em arquivos formatados e o usudrio € apre-
sentado a um painel contendo a visualizacdo interativa 2D (fig. 3.7b) ou 3D (fig. 3.7c) dos
resultados, permitindo que este altere os pardmetros de visualizacdo e exporte as imagens em

diversos formatos prontos para divulgacao.

3.2.4 Visualizacao de Redes Complexas

O crescente aumento do interesse em estudos sobre redes complexas resultou na necessi-
dade de aprimoramentos e de novos métodos aplicados a visualizag¢do desse tipo de informagao,

deixando de ser apenas uma forma de divulgacdo para servir como uma ferramenta importante
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para a obtenc¢do e validacdo de certas propriedades.

Apesar de surgirem cada vez mais metodologias poderosas para a andlise de redes com-
plexas, a visualizagdo grafica ainda é uma forma simples e muitas vezes eficaz para apresentar

propriedades da rede.

No inicio do desenvolvimento e implementacao dessas aplicacdes, devido ao baixo poder
de processamento da época e da falta de algoritmos aprimorados, a apresentacdo visual de
redes possuia pouca qualidade e fornecia pouca informacao sobre a topologia geral, pois eram
limitadas a poucos vértices e arestas. Outro problema relacionado a apresentacdo de redes
com grande nimero de vértices estd relacionado com a quantidade de informagdo que deve ser
apresentada. Enquanto redes pequenas podem ser apresentadas na integra, redes grandes devem

ter sua informacao reduzida.

Solugdes para a visualizacao de redes grandes somente apareceram recentemente, devido ao
avanco do poder computacional e da criagdo de novas metodologias, assim como visualiza¢des

interativas com o objetivo de reduzir a quantidade de informacao apresentada de uma vez.

Uma forma amplamente usada para visualizar grafos € a distribuicao, sob um espago 2D ou
3D, de simbolos (como circulos), representando os vértices, e linhas(ou curvas) corresponden-
tes as arestas. Propriedades dos vértices ou arestas podem ser observadas atribuindo cores ou
etiquetas textuais, outra alternativa € a utilizacao de diferentes simbolos e linhas para identifica-

las.

Network3D

O software Network3D foi criado para gerar visualizagdes interativas de redes complexas
através do uso de um algoritmo de posicionamento baseado em interagdes de particulas por
forcas eletromagnéticas descrito no apéndice A. O software permite que redes de grande ta-
manho sejam visualizadas tanto em 2D como em 3D, assim como suas propriedades na forma
de cores. Ele baseia-se na biblioteca ComNetKit e foi escrito em Objective-C, podendo ser
executado em ambiente operacional Mac Os X, outras plataformas devem ser suportadas em

breve.

Diferentemente dos outros softwares criados para o projeto, o Network3D (fig. 3.8) ndo tra-
balha com um fluxo de dados linear, pois, praticamente, todos os estagios sdo interativos. Apds

’

a importacdo de uma rede complexa, em formato ”.net” ou ”.xnet”, 0 maior componente co-
nectado € extraido e a simulacao do posicionamento dos vértices € iniciada em modo interativo,

permitindo que o usudrio dinamicamente altere os valores dos parametros do algoritimo.
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Figura 3.8 — Esquema do fluxo de dados do software Network3D.
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A visualizagdo interativa permite que o usudrio realize operagdes de movimentacao, rotagao
e aproximacao do mapa de projecdo 2D ou 3D, além de fornecer detalhes das propriedades de
cada vértice ao seleciona-los. As propriedades sao apresentadas por cores € 0 usudrio tem op¢ao
de usar dois mapas de cores, o espectral (ou JetColorMap) ou tonalidade de cinza. As fungdes
de transferéncia para as propriedades também podem ser escolhidas, com opg¢des de linear,

exponencial ou logaritmica.

e s | Network3D —

m[z]— (=] (L)

lterate ~ Ope Save :E:_gport-!m;ge :

utTm«r

| [+ Network © Nodes | i Calors |

Simulation Constants:

Attiaction] em—ie— [ 1-05
Repulsive: s—fe— | (.1

Viscosity: m—{m— | 0.01
Nodes /Edges Filtering:

Min degree: (r———
Max degree: s—— Fz07 |
Other Properties:
Iterations; di—— 1 |
Line Width: =eigr— 17 |

View Options:

| Exportweb... | [ Export Image... |

Figura 3.9 — Captura de tela do painel principal do software Network3D.

A interface é composta por um tnico painel contendo a visualizacdo ao lado de seus
parametros (fig. 3.9). Por padrao as redes sdo apresentadas com os vértices coloridos por seus
respectivos valores de conectividade. Esta configuracdo resultou ser agradavel visualmente para

a maioria das redes.

Ao software foi adicionada a capacidade de usar roteiros de execucdo escritos em Python,
permitindo que a maioria dos aspectos do programa pudessem ser controlados por codigos ex-
tras. Este recurso foi implementado de modo que todas as rotinas da biblioteca de manipulagcdo
de redes, ComNetKit e a maioria dos elementos de interface possam ser executados por codigos
em linguagem Python. Um editor de roteiros (fig. 3.10) também estd embutido ao software,

assim como um shell de comandos.
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Figura 3.10 — Captura de tela do painel de editor de roteiros Python embutido no software Network3D.

Para divulgacdo dos resultados hd duas formas de distribuicdo, a primeira € através de
figuras, ideal para artigos cientificos, permitindo que as imagens das redes complexas sejam
exportadas em alta qualidade e em diferentes formatos, incluindo formatos vetoriais como PDF
e SVG. O segundo método de distribuicao € para a WEB, o software pode gerar uma visualizacao
interativa que roda dentro dos navegadores da web, e pode ser publicado em um website. A
visualizagdo interativa para a web utiliza a tecnologia Java, permitindo que o mesmo codigo

rode em qualquer arquitetura ou plataforma.

A versdo para a web também traz algumas opc¢des, como buscas interativas € um recurso
para mostrar, ao lado da rede, informagdes mais detalhadas, fornecidas por algum website da

WWW, sobre o vértice selecionado, como mostra o exemplo da figura 3.11.

A figura 3.12 mostra algumas imagens geradas pelo software Network3D.

3.3 Obtencao de Redes Complexas

Para este trabalho, foram usadas algumas redes de modelos tedricos e outras obtidas de da-
dos reais. Enquanto as primeiras podem ser geradas com algoritmos pré determinados, forne-
cendo alguns parametros, as outras apresentam um novo problema a cada rede, ja que diferentes

tipos de relagdes podem ser extraidas de diferentes tipos de dados.
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Figura 3.11 — Visualizador 3D de redes complexas gerado para a web com o software Network3D.

Ha sistemas que intrinsecamente apresentam estruturas de relacdes entre elementos, facili-
tando a extracdo de redes complexas, como no caso de paginas de internet, onde cada pagina
pode ser reduzida a um vértice e cada ponteiro a uma aresta. Em contrapartida, grande parte
dos sistemas ndo apresentam essas relagdes claramente, ou ainda, apresentam relagdes que exi-
gem parametros seletores, como no caso de uma rede social, fica claro que cada pessoa € um
vértice, mas que tipo de arestas devem ser levadas em conta? Aquelas que ligam pessoas que
se conhecem ou aquelas que sdo amigas entre si? A resposta para esta pergunta € que ambas as
possibilidades sdo aceitaveis e podem gerar redes complexas independentes com propriedades

diferentes, dependendo apenas da interpretacdo de cada uma.

Em especial, redes que representam o conhecimento ou a pesquisa em determinadas dreas
do conhecimento t€m sido alvo de estudos, principalmente com modelos de redes de colaboracao
de trabalhos académicos (635, 66, 67, 68, 69, 70). Essas redes podem ser criadas considerando
uma lista de publicagdes, por exemplo, e seus respectivos autores, de modo que cada vértice

corresponde a um autor e cada aresta indica uma publicagdo escrita por 2 autores (fig. 3.13).

Outra forma de representar conhecimento por redes complexas € através de redes de citagdes (71,
72,73, 74), nelas, cada vértice corresponde a um documento e uma aresta existe entre dois do-
cumentos quando ha uma citacdo entre eles. Redes desse tipo, sdo, em geral, direcionadas, no

entanto, em algumas situacdes pode-se reduzi-las a redes nao direcionadas. Um exemplo tipico
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(a) Pequeno mundo (b) Aeroportos EUA

(d) Arvore livre de escala

(e) Associacdo de palavras (f) Rede de citagdes.

Figura 3.12 — Exemplos de imagens obtidas de diversas redes complexas pelo software Network3D.
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Figura 3.13 — Rede de colaboracdo, onde cada autor estd conectado a outro somente se apresentam al-
gum trabalho em comum.

dessa categoria de redes sdo redes de citacdo académicas, onde cada pagina corresponde a um
vértice e as citagdes a outros artigos as arestas entre eles, sub-redes da WWW (48) também po-
dem ser representadas dessa forma, sendo compostas por paginas e pelos ponteiros entre elas.
Diversas redes reais foram usadas, duas delas foram desenvolvidas durante progresso deste tra-
balho, a rede de colaboragdo de trabalhos cientificos da Universidade de Sao Paulo e redes

baseadas em artigos da Wikipédia.

3.3.1 Rede de colaboracao da USP

Em colaboracdo com o Sistema Integrado de Bibliotecas da Universidade de Sdo Paulo
(SIBi-USP), uma rede de colaboracio foi obtida a partir do conjunto de dados* correspondente
as publicacOes cientificas dos pesquisadores da Universidade de Sao Paulo (USP), cobrindo os

anos de 2003 e 2004.

Os dados foram fornecidos em formato de texto estruturado, onde cada linha continha a
informacao de dois pesquisadores da USP que tivessem colaborado em algum trabalho académico,
apresentando os respectivos nimeros funcionais internos e unidades as quais pertenciam. Os
dados foram processados por um roteiro escrito em Python que extraiu a rede e as unidades
correspondentes. A rede foi filtrada, eliminando as conexdes a institui¢cdes externas e dados

redundantes, assim como pequenos erros existentes nos dados originais.

Cada vértice da rede obtida corresponde a um pesquisador e a ele estd associado a unidade

* Agradecimentos a Adriana Cybele Ferrari, Edna Knorich, Marilza A. Rodrigues Tognetti e ao SIBi-USP pelo
fornecimento dos dados.
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correspondente, cada aresta representa um trabalho que dois pesquisadores colaboraram. Para
trabalhos com mais de dois colaboradores, todos os pesquisadores envolvidos foram conectados
entre si. Usando a informag¢des das unidades correspondentes a cada pesquisador, foi possivel
categoriza-los por cidades ou pelas grandes areas de conhecimento (humanas, bioldgicas ou

exatas), referentes aquela que melhor caracteriza cada unidade.

As representagdes percentuais correspondentes ao nimero de vértices de cada unidade,
area e cidade presentes na rede, foram obtidas para a rede completa e também para as sub-redes

obtidas pela extracdo do maior componente conectado e para aqueles ndo conectados a ele.

A visualiza¢do computacional da rede foi usada para mapear bidimencionalmente os vértices
da rede em diferentes grupos representados por cores. As propriedades clédssicas de redes com-
plexas também foram obtidas para a rede de colaborag¢do, assim como a distribuicdo de grau. A

caracterizacao da interdisciplinaridade para cada grupo € discutida superficialmente.

3.3.2 Redes de Teoremas da Wikipédia

A Wikipédia* € um projeto sem fins lucrativos que disponibiliza um banco de dados piiblico
de artigos informativos, criados por voluntarios, em geral, os mesmos que a acessam. H4 uma
grande quantidade de artigos classificados em categorias, permitindo que uma rede complexa
possa ser gerada a partir dos artigos e de seus ponteiros a outros artigos, entretanto, conside-

rando apenas aqueles pertencentes um mesmo conjunto de categorias.

Um roteiro escrito em Python foi criado extrair redes baseadas em categorias da Wikipédia.
Em caréter semi-automético foi gerada uma rede complexa (fig. 3.14) a partir dos artigos de

lingua inglesa pertencentes a categoria de teoremas matematicos!.

Devido a natureza da rede, ndo é possivel confiar na direcionalidade das conexdes em ter-
mos de alguma ordem natural ou cronoldgica, isto porque a rede € incompleta e pode apresentar
erros. Por exemplo, considerando um teorema A, que origina B, com artigos da Wikipédia a
e b, respectivamente, se b cita a, mas nao hé citagdes de a para b (pelo fato da rede estar in-
completa), a implicacdo de que B originou A ndo esta correta. Para solucionar este problema de

modo simples, todas as arestas sdo consideradas como nao direcionadas.

Outras redes baseadas na Wikipédia podem ser obtidas pelo conjunto de ferramentas de-

* http://wikipedia.org
t http://en.wikipedia.org/wiki/Category:Mathematical_theorems


http://www.wikipedia.org
http://en.wikipedia.org/wiki/Category:Mathematical_theorems
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Teorema
fundamental
do calculo

Teorema da
Convolucao

Teorema de
Plancherel

Teorema
Inversao de
Fourier

Teorema de
Parseval

Figura 3.14 — Exemplo de rede baseada em teoremas, onde cada teorema € representado por um vértice
e cada aresta uma citacdo de seus respectivos artigos na Wikipédia.

senvolvidas, no entanto, apenas a rede de teoremas matemaéticos € considerada neste trabalho.

A rede de teoremas foi brevemente caracterizada em termos das propriedades cléssicas e

através da visualizagdo computacional.

3.4 Caracterizacao Concéntrica de Redes Complexas

Com o objetivo de ilustrar o uso das medidas concéntricas em redes complexas, estas,
foram aplicadas a diferentes redes complexas, tanto aquelas obtidas de modelos tedricos quanto

as redes reais.

As redes de modelos classicos, Barabdsi-Albert (BA) (fig. 3.15), Erdos-Rénry (ER)(fig. 3.16),
Watts-Strogatz (WS)(fig. 3.17), geradas de acordo como foram descritas na se¢io 2.2); € 0 mo-
delo geografico(GEO)(fig. 3.18), descrito em (49); delas foram extraidas todas as propriedades

conceéntricas usando o software jComplexNetworks.

O mesmo procedimento aplicado aos modelos tedricos, foi realizado para as seguintes redes
reais: de colaboracdo da USP (USPCollaboration) descrita na subse¢do 3.3.1; rede de teoremas

da Wikipédia (WikiTheorems), descrita na subsecao 3.3.2; rede de aeroportos dos EUA em
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Figura 3.15 — Exemplo de rede Barabasi-Albert usada para a comparagao de resultados das medidas
concéntricas. E possivel observar a existéncia de alguns poucos hubs na regido interna da
rede.

Figura 3.16 — Exemplo de rede Erdos-Rénry usada para a comparacdo de resultados das medidas
concéntricas. Diferentemente da rede BA, os vértices mais internos apresentam a mesma
conectividade.
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Figura 3.17 — Exemplo de rede Watts-Strogatz usada para a comparagido de resultados das medidas

concéntricas.

Figura 3.18 — Exemplo de rede geogrifica usada para a comparacdo de resultados das medidas

concéntricas.



83

1997 (USAir97, fig. 3.19) (75); rede de associacdo de palavras desenvolvida em Edinburgh
(EdinburghThesaurus, fig. 3.20) (76); rede interagdo proteina-proteina (Yeast, fig. 3.21) (77);
rede de fiacdo de alta tensdo dos EUA (USPowerGrid, fig. 3.22) (15); e sub-rede da www ao
pesquisar pela palavra ”California” (California, fig. 3.23) (78).

A rede de aeroportos USAir97 € uma compilacdo dos voos de aeroportos dos EUA em
1997, onde cada né representa um aeroporto e cada aresta a existéncia de um voo entre dois
aeroportos, a rede € ponderada pelo ndmero de voos e tem 332 vértices, com <kt0p01(’)gico> ~6e

(k) ~ 26, e ja apresenta apenas um componente conectado.

A rede de associagdo de palavras, EdinburghThesaurus, foi criada a partir de um conjunto
de dados recolhidos de pessoas, que deviam informar quais palavras vinham as suas mentes apos
serem apresentadas a uma palavra de estimulo. Cada palavra corresponde a um vértice da rede
e suas arestas a uma relacao de associagdo entre as palavras de estimulo e a respectiva resposta.
O procedimento detalhado da criagdo da rede pode ser visto em (76). Esta rede apresenta 23219

vértices com (k) ~ 14, a rede possui apenas um componente conectado.

A rede de interacao de proteinas, Yeast, descrita em (77), € composta por vértices represen-
tando uma proteina e arestas, interagdes entre duas delas. A rede apresenta 2361 vértices, mas
seu maior componente conectado é composto por 2224 vértices e (k) ~ 6, os outros componen-

tes conectados sdo muito pequenos e, portanto, sdo irrelavantes.

A rede de fios de alta tensdo da regido oeste dos EUA, USPowerGrid, usada em (15), é
composta por um Unico componente conectado com 4941, vértices representando as estacoes

ou pontos de bifurcagdo da rede, e (k) ~2.7.

A sub-rede da internet, California, obtida em (78), foi criada a partir de uma busca pelo
termo “California” em paginas da WWW, cada vértice representa um website e cada aresta um
ponteiro entre eles. A rede original possui 9664 vértices, no entanto, apenas 5925 compdem o

maior componente conectado, com (k) ~ 5.4.

A caracterizagdo das redes complexas pelas propriedades concéntricas baseia-se em de-
terminar suas respectivas distribui¢des médias ao longo dos niveis concéntricos, tomadas com
relacdo a todos os vértices de cada rede como referéncia. Os resultados sdo apresentados na
forma dos gréficos dessas distribuicdes, as curvas para cada propriedade sdo comparadas entre

os redes baseadas em modelos tedricos e as redes reais.



84

Figura 3.19 — Rede de aeroportos dos EUA, os vértices do ramo situado a esquerda inferior representam
os aeroportos do Alasca.

Figura 3.20 — Rede de associacdo de palavras, Edinburgh.
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Figura 3.21 — Rede de interacdo de proteinas, Yeast.

U
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\’.:s“\\ ""“‘V’I
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Figura 3.22 — Rede da fiacdo de energia elétrica de alta tensdo dos EUA, nota-se a caracteristica ge-
ografica da rede.
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Figura 3.23 — Sub-Rede da WWW com resultados da busca por ”California”.

O poder de classificagao das redes pelas medidas concéntricas redes também foi explorado
por PCA para a rede de aeroportos e para a rede de proteinas, através do uso do software

ClassificationToolKit.

Outro ponto estudado foi a possibilidade de classificacdo dos vértices das redes pelas medi-
das hierarquicas através da extragdo de caracteristicas (features), como o centro da distribui¢do
das propriedades em termos nos niveis concéntricos; assim como por metodologias de aglomeracao
hierarquica (hierarchical clustering) (57). A aglomeragao hierdrquica baseia-se em extrair uma
distancia entre os vetores das varidveis de um vértice (distribuicdo das medidas concéntricas,
por exemplo), como a distincia euclidiana ou coeficiente de correlacdo, e posteriormente 0s
dados sao aglomerados em grupos com medidas semelhantes formando um dendrograma (ou
arvore) da qual € possivel extrair quantas classes forem necessdrias. Essa metodologia foi apli-
cada a rede de colaboracdo da USP, e os resultados foram comparados as categorias inerentes

da rede: unidades e areas do conhecimento.



87

3.5 Modelagem de Aquisicao de conhecimento

A dindmica de aquisicdo de conhecimento pode ser modelada em termos de redes comple-
xas por agentes que caminham em uma rede semdntica, ou de conhecimentos. Redes semanticas
sdo compostas por vértices que representam algum conceito ou conhecimento, enquanto as ares-
tas, alguma relacdo entre eles. A rede de teoremas da Wikipédia, descrita em 3.3.2, também
pode ser considerada como uma rede semantica, onde cada teorema € considerado como um

conhecimento da area de matematica.

Um agente é um elemento autdmato que caminha pelos vértices de uma rede complexa
segundo alguma heuristica. Cada agente pode estar somente sobre um unico vértice e pode
movimentar-se apenas entre pares de vértices ligados por uma aresta. Agentes também podem

apresentar diferentes propriedades ou adquirir dados sobre a rede conforme caminham.

Dada a situagdo atual de um agente, o préximo vértice que ele visitarad dependerd da heuristica
de escolha, que tradicionalmente pode ser aleatéria ou aleatéria auto-esquivante (self-avoiding).
Considerando que um agente esté sobre o vértice v, que possui N vizinhos enumerados v,, com
n < N, a escolha aleatéria depende apenas dos vértices vizinhos, que sdao escolhidos arbitra-
riamente com iguais probabilidades P,(v,) = 1/N; ja a dindmica de agentes auto-esquivantes
baseia-se em privilegiar aqueles que ainda ndo foram visitados pelo agente, com probabilidade
de escolha definida por:

I/N*  se v, nio foi visitado
P,(vy) = o (3.4)
0 se v, foi visitado
onde N* é o nimero de vértices ainda nao visitados adjacentes a v, se todos eles ja foram
visitados, isto é, N* = 0, entdo a escolha € considerada como a da caminhada aleatéria. A

figura 3.25 ilustra as diferentes heuristicas de caminhada.

Para este trabalho as heuristicas tradicionais de caminhada foram modificadas em termos
de um ndmero finito de vértices que um agente pode guardar. Cada agente possui uma memoria
que permite guardar um certo nimero M de vértices que o agente ja visitou, a dinamica de
escolha do préximo vértice é semelhante a auto-esquivante, entretanto depende daqueles ja

visitados que estdo gravados na memoria do agente.

A memoria de um agente funciona como uma fila, quando novos vértices sao visitados, eles
sdo automaticamente adicionados a memoria, enquanto aqueles ja visitados e mais antigos na

memoria sdo “esquecidos’” quando a contagem de vértices guardados ultrapassa M. Nota-se que
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(a) Caminhada aleatéria: todos os vértices vizinhos ao (b) Caminhada aleatéria auto-esquivante: vértices visita-
vértice atual t€m mesma probabilidade de serem os dos (LIDOS) sdo evitados enquanto os nio visitados
proximos a serem visitados. possuem as mesmas chances de serem visitados.

Figura 3.24 — Ilustragc@o das heuristicas tradicionais de caminhada dos agentes em uma rede complexa
indicando as probabilidades para a escolha do préximo vértice a ser visitado.

para valores muito grandes da memdria, o agente deve se comportar como um auto-esquivante,
enquanto que para M = 0, a dindmica se reduz a aleatéria simples. A figura 3.25 ilustra a

heuristica.

-

Figura 3.25 — Dinamica de agente com memoria, como os conceitos 1 e 4 ja foram explorados pelo
agente, apenas o conceito 3 serd visitado no préximo passo. Se o tamanho da memdria for
M = 2, ao caminhar para 3, o agente esquecerd que j4 visitou o vértice 4.

Agentes também podem se comunicar entre si, compartilhando a informacao que possuem
na memoria sobre os vértices ja visitados, evitando que outros agentes estudem o que ja foi
estudado. Em trabalhos anteriores, o compartilhamento de informacdo era direto ou através
de uma rede trivial como uma rede regular, entretanto € mais realista simular essa dinamica
através de uma rede complexa, como os modelos tedricos. O compartilhamento de informagao
tem como objetivo simular uma conversa ou colaboracdo entre dois pesquisadores, e, portanto,
€ normal que eles se comuniquem com aqueles mais proximos, seja devido a amizade, area

académica, coordenacdo, etc.
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Dois agentes podem trocar informac¢do entre si somente se houver uma aresta conectando-
os na rede de interacdo. A cada estdgio de caminhada, os agentes escolhem aleatoriamente,
com mesma probabilidade, um conhecimento contido em sua memoria e o transfere para seus

vizinhos.

A simulag¢do de multiplos agentes pode ser caracterizada por uma rede de interacdo dos
proprios agentes e por uma rede de conhecimento a ser analisada, enquanto que a aquisi¢ao de
conhecimento € medida em termos do nimero de vértices visitados (simulando os conhecimen-
tos adquiridos pelo grupo completo de agentes) a cada passo (ou iteracdo) de navegacao dos
agentes, isto €, vértices por iteracoes. A figura 3.26 ilustra a dinamica de multiplos agentes por

uma rede de interacao entre eles e uma rede de semantica.

Figura 3.26 — Simulacao de multiplos agentes interagentes, a esquerda encontra-se a rede de colaboracdo
dos agentes e a direita a rede de conhecimento por onde eles caminham.

Ha ainda a possibilidade de erros na aquisi¢do de conhecimento, a0 caminhar por um vértice
um agente pode erroneamente achar que adquiriu outro conhecimento, diferente daquele que
realmente foi adquirido. A qualidade de um agente, com relacdo a susceptibilidade a erros,
pode ser quantificado em termos de uma probabilidade Pz > 0 de que o vértice ird, a cada

passo, adicionar a sua memoria um vértice que nao foi visitado por ele.

Foram estudados diferentes modelos de redes complexas usadas como redes de conheci-
mento e comparados a rede da teoremas da Wikipédia. Diferentes configuracdes de agentes
foram usadas, com diferentes valores de memoria e susceptibilidade a erros, duas redes de

interacdo foram usadas: Barabasi-Albert e Erd6s-Rényi; com diferentes valores de grau.

Os resultados sao analisados através da performance de aquisi¢do do conhecimento e da
escalabilidade com o crescimento do nimero de agentes. Para isso graficos da performance

contra o numero de agentes foram usados. A informacdo sobre a frequéncia de acesso dos
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vértices também foi analisada, embora superficialmente, e seu potencial para a caracterizagao

dos vértices foi explorado através do uso de visualizagdo computacional.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Rede de colaboracao da USP

A aplicacdo da metodologia descrita em 3.3.1, para a geracdo de uma rede de colaboragao
da USP, resultou em uma rede com 5630 vértices e (k) ~ 15. Apds a eliminagéo de vértices
redundantes, erros e ligagdes externas, a rede reduziu-se a 3804 vértices e (k) ~ 5. O maior
componente conectado foi extraido, obtendo-se uma rede complexa com 2864 vértices e (k) ~
5.2. O segundo maior componente também foi extraido, com 62 vértices e (k) ~ 7.2. Os outros

componentes menores apresentavam quantidade de vértices irrelevantes (< 10 vértices).

A tabela 4.1 apresenta as quantidades percentuais de vértices de cada unidade da rede e
das sub-redes do maior componente conectado e dos componentes ndo conectados a ele, as-
sim como as respectivas cidades de origem e grandes areas do conhecimento, enumeradas
Bioldgicas, Exatas e Humanas. A tabela 4.2 mostra as representacdes percentuais de cada drea
e cidades correspondentes aos vértices para as mesmas sub-redes consideradas anteriormente.

Os resultados estdo resumidos nos graficos de pizza da figura 4.1.

Verifica-se que as unidades de maior representagdo percentual no maior componente co-
nectado correspondem aquelas da area de biologicas, com 67%. Considerando as cidades, Sao
Paulo apresenta a maior quantidade de vértices no maior componente conectado, com 56.7%

dos vértices.

Os componentes desconectados apresentaram grande percentual de unidades da édrea de
exatas, 44%, significantemente maior com relacdo a do maior componente conectado, 23%. A
area de humanas também apresentou considerdavel variagdo da porcentagem dos vértices dos

componentes desconectados, com 27%, e do maior componente conectado, 19%.

A quantidade elevada de vértices em componentes desconectados presentes na drea de exa-
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Tabela 4.1 — Unidades que compdem a rede de colaboracdo da USP e suas respectivas representagoes
percentuais considerando a rede completa (Total), o0 maior componente conectado (Maior
Componente) e aquelas que ndo estdo conectadas a ele (Desconectados).

Instituto  Area Cidade Total % Maior Componente % Desconectados %
M Bioldgicas  S@o Paulo 9.1% 9.7% 7.0%
FMRP Biol6gicas  Ribeirdo Preto 8.3% 10.5% 1.8%
EP Exatas Sao Paulo 6.9% 4.2% 15.1%
ESALQ Biolégicas  Piracicaba 5.0% 5.7% 2.9%
ICB Biol6gicas  Sdo Paulo 4.1% 5.1% 0.9%
FO Biolégicas  Sdo Paulo 3.7% 4.3% 1.8%
IF Exatas Sao Paulo 3.4% 3.3% 4.0%
FMVZ Biol6gicas  Sao Paulo 3.3% 4.3% 0.3%
EESC Exatas Sao Carlos 3.1% 2.3% 5.2%
1Q Exatas Sdo Paulo 3.1% 3.6% 1.5%
FEA Humanas Sao Paulo 2.8% 2.7% 3.2%
FOB Biol6gicas Bauru 2.7% 3.2% 1.2%
FFCLRP Humanas  Ribeirdo Preto 2.7% 3.0% 1.8%
FCF Biol6gicas  Sao Paulo 2.6% 3.3% 0.4%
FCFRP Biolégicas  Ribeirdo Preto 2.5% 3.3% 0.2%
FFLCH Humanas Sao Paulo 2.5% 0.9% 7.3%
FORP Biol6gicas Ribeirdo Preto 2.5% 3.1% 0.4%
EERP Biol6gicas  Ribeirdo Preto 2.3% 3.0% 0.1%
IFSC Exatas Séo Carlos 2.2% 2.1% 2.3%
EE Biol6gicas  Sdo Paulo 1.9% 2.0% 1.7%
HU Biolégicas  Sdo Paulo 1.9% 1.9% 1.8%
1B Bioldgicas  S@o Paulo 1.9% 1.6% 2.9%
FSP Bioldgicas  Sdo Paulo 1.9% 2.0% 1.5%
IAG Exatas Sao Paulo 1.9% 0.8% 5.1%
IME Exatas Sao Paulo 1.7% 0.9% 3.9%
FAU Humanas  S@o Paulo 1.6% 1.2% 2.9%
1QSC Exatas Sao Carlos 1.6% 1.9% 0.7%
1ICMC Exatas Séo Carlos 1.5% 1.2% 2.7%
FE Humanas  Sdo Paulo 1.5% 0.8% 3.4%
FZEA Biol6gicas  Pirassununga 1.4% 1.8% 0.2%
IGC Exatas Sao Paulo 1.3% 1.2% 1.7%
10 Biol6gicas  Sdo Paulo 1.1% 1.2% 0.7%
EEFE Bioldgicas  S@o Paulo 0.9% 0.4% 2.5%
1P Humanas  Sdo Paulo 0.8% 0.4% 2.1%
CENA Exatas Piracicaba 0.8% 1.0% 0.2%
FEARP Humanas  Ribeirdo Preto 0.7% 0.6% 1.1%
HRAC Biol6gicas Bauru 0.6% 0.8% 0.2%
IEE Exatas Sao Paulo 0.6% 0.5% 1.1%
ECA Humanas Sao Paulo 0.6% 0.0% 2.3%
MAE Humanas  Sdo Paulo 0.3% 0.1% 1.0%
MZ Biolégicas  Sdo Paulo 0.2% 0.1% 0.5%
CBM Biol6gicas  Sdo Sebastido 0.2% 0.0% 0.6%
FD Humanas Sao Paulo 0.2% 0.1% 0.4%
MP Humanas Sao Paulo 0.2% 0.1% 0.2%
IEB Humanas  Sdo Paulo 0.1% 0.0% 0.4%
COSEAS Humanas  S3o Paulo 0.1% 0.1% 0.0%
SIBI Humanas  S&o Paulo 0.1% 0.0% 0.3%

MAC Humanas Sao Paulo 0.1% 0.0% 0.2%
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Tabela 4.2 — Contribui¢des percentuais das diferentes dreas do conhecimento e cidades correspondentes

as unidades da rede de colaboragdo da USP.

Areas do conhecimento

Area Total % Maior Componente % Desconectados %
Biolégicas 58% 67% 30%
Exatas 28% 23% 44%
Humanas 14% 19% 27%
Cidades
Area Total % Maior Componente % Desconectados %
Sdo Paulo 62.0% 56.7% 78.3%
Ribeirdo Preto 19.0% 23.5% 5.4%
Sao Carlos 8.3% 7.4% 11.0%
Piracicaba 5.8% 6.6% 3.1%
Bauru 3.3% 4.0% 1.4%
Pirassununga 1.4% 1.7% 0.2%
Sdo Sebastido 0.2% 0.0% 0.6%

(a) Unidades na rede completa.

Humanas|
14%

Exatas
28%

Bioldgicas

@ Biolégicas
@ Exatas
® Humanas

(d) Areas na rede completa.

Ribeirdo Preto
19%

® Séo Paulo

@ Ribeirdo Preto

® Séo Carlos
Piracicaba

@ Bauru

@ Pirassununga

(g) Cidades na rede completa.

(b) Unidades no maior componente.

Exatas

23%

000000 00000000000
n
e}
B

@ Biolégicas
@ Exatas
® Humanas
Biologicas.

67%

(e) Areas no maior componente.

Ribeiréo Preto
24%

(h) Cidades no maior componente.

® Séo Paulo

@ Ribeirdo Preto

® Séo Carlos
Piracicaba

@ Bauru

@ Pirassununga

ECA
P

00000000000000000
m
m
>

(¢) Unidades nio conectadas.

Exatas
44%
Biologicas.
30%

(f) Areas ndo conectadas.

@ Exatas
@ Biolégicas
©® Humanas

@ Sio Paulo

@ Séo Carlos

@ Ribeirdo Preto
Piracicaba

@ Bauru

@ Séo Sebastido

(i) Cidades nio conectadas.

Figura 4.1 — Gréficos com as representacdes percentuais de cada classe dos vértices: unidades, areas do

conhecimento e cidades.
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tas e humanas, pode estar refletindo uma situacdo de colaboracdes fechadas ou de pesquisas
ndo relacionadas a outras dreas do conhecimento, ao menos para o periodo considerado da
rede. Enquanto que a 4rea de bioldgicas apresenta alto caréter interdisciplinar, fato que pode
ser observado, por exemplo, pelas diferentes relacdes das pesquisas na area de medicina, que
englobam diversos fatores sociais e éticos, caracteristicos da drea de humanas, assim como,
necessitam da aplicacdo de metodologias sisteméticas ou utilizagdo de ferramentas e recursos

comuns a drea de computacao ou fisica.

As cidades também apresentaram significante variacao da porcentagem dos vértices quando
considerados os componentes desconectados € 0 maior componente conectado. Sao Paulo apre-
sentou a maior variacdo, com uma participacao de 78.3% dos componentes desconectados, €
56.7% do maior componente, enquanto as unidades de Ribeirdo Preto representam apenas 5.4%
e 23.5% respectivamente. Este resultado tem como uma de suas causas a grande quantidade de
unidades da drea de exatas e humanas no campus da USP de Sdo Paulo, entretanto este compor-
tamento é observavel mesmo dentro das unidades “equivalentes”, como para as unidades FM e
FMRP, revelando que a colaboragdo interdisciplinar tende a ser mais frequentes para a unidade

de Ribeirao Preto.

4.1.1 Caracterizacao pelas propriedades tradicionais

As propriedades tradicionais de redes complexas foram usadas para caracterizar superfici-
almente a rede de colaboracdao da USP. Primeiramente foi obtida a distribui¢do de grau da rede

apresentada na figura 4.2, revelando o carater livre de escala da rede, com coeficiente y~ —2.2.

O coeficiente de aglomera¢do médio obtido para o maior componente conectado da rede
foi (Cc(i)) = 0.45 e minimo caminho médio [ = 8.24. Devido ao alto valor do coeficiente de
aglomeracao e baixo valor do minimo caminho médio, a rede pode ser considerada como pe-
queno mundo. O segundo maior componente conectado apresentou coeficiente de aglomeragao

médio (Ccong(i)) = 0.77 e minimo caminho médio /g = 3.3.

* Equivalentes no sentido de estudarem a mesma sub-area, neste caso, medicina.
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Figura 4.2 — Distribui¢do de grau da rede de colaboragao da USP e a aproximacao por lei de poténcia
respectiva, com expoente Y ~ —2.2.

4.1.2 Visualizacao da rede de colaboracao da USP

A visualizagdo do maior componente conectado da rede complexa de colaboragdo da USP,
projetada no plano, pode ser vista nas figuras 4.3, 4.4 e 4.5, onde as cores de cada vértice re-
presentam respectivamente os valores do grau, do coeficiente de aglomeragao e centralidade de
proximidade, como mostrados pelas legendas. A rede é composta de um grupo bem conectado
central que se expande em diversos ramos, com dois deles extensos, na regido superior e infe-
rior a esquerda; e outros dois que formam grupos que se conectam apenas por um pesquisador,

localizados na regido inferior direita.

A distribui¢do do grau para a rede de colaboracdo com relacdo a sua projecdo bidimen-
sional, parece estar sutilmente relacionada com a distancia dos vértices até o centro do grande
grupo conectado, com excec¢do para alguns grupos com muitas colaboracdes entre eles mesmos.
Entretanto, a rede ndo é completamente planar e alguns grupos podem estar sobrepostos devido
a projecdo bidimensional, contudo, a visualizacdo 3D da rede revelou propriedades semelhan-
tes, e pode ser vista em versao interativa no ponteiro:

http://cyvision.if.sc.usp.br/~filipi/networks/USP_Collaboration3D.


http://cyvision.if.sc.usp.br/~filipi/networks/USP_Collaboration3D
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Figura 4.4 — Visualizacdo do coeficiente de aglomeracao dos vértices da rede de colaboragao da USP.

O coeficiente de aglomeracgdo revelou que existem muitos grupos espalhados pela rede que
formam pequenos grupos de colaboragdo de modo que os pesquisadores tendem a colaborar

substancialmente com aqueles com quem seus colaboradores interagem. Este comportamento é
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Figura 4.5 — Visualizacdo da centralidade de proximidade obtida para a rede de colaboragdo da USP.

perfeitamente compreensivel em uma rede de colaboragdo institucional, pois em cada departa-
mento, existem diferentes grupos que pesquisam alguma area especifica em comum e colaboram
muito entre si. Tal comportamento parece existir mesmo para grupos distantes do centro, e pode
ser caracterizado pela distribuicao espacial dos pesquisadores com altos valores do coeficiente

de aglomeragdo.

E importante notar que pesquisadores com baixos valores de coeficiente de aglomeragio
tendem a ser aqueles que conectam diferentes areas ou grupos de pesquisas, podendo ser ca-
racterizados por alta interdisciplinariedade, entretanto, devido a limitagdo do coeficiente de
aglomeracao ser considerado apenas para os vizinhos mais préximos, grupos com caracteristicas

interdisciplinares ndo podem ser caracterizados pela mesma propriedade.

O centro da rede pode ainda ser caracterizado pelas propriedades de centralidade. Aquela
que apresentou melhor resultado visual foi a centralidade de proximidade, determinando os
vértices centrais da rede. Entretanto, € importante notar que pode-se observar dois conjuntos de
vértices com altos valores de centralidade, isto €, dois centros na rede, entretanto a visualiza¢ao
tridimensional elimina essa redundancia, que € causada pelo fato da rede nao ser completamente

planar.
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(™ Biolodgicas
Exatas )
Humanas ’

Figura 4.7 — Rede de colaboragdo da USP destacando as diferentes dreas do conhecimento, na imagem
nomeadas exatas, humanas e biolégicas.

[ séo Paulo

[ Ribeirdo Preto
[ sao Carlos
() piracicaba

8 Bauru

[ pirassununga

Figura 4.8 — Projecdo 2D da rede de colaboragdo da USP destacando as cidades correspondentes as
unidades de cada pesquisador.
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As figuras 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam a projecdo bidimensional da rede destacando as dife-
rentes categorias dos vértices, respectivamente, unidade, drea do conhecimento e cidade. Pri-
meiramente, nota-se a correspondéncia com as porcentagens das categorias obtidas na subse¢ao

anterior, e a maioria das classes se estruturam em comunidades relativamente bem definidas.

Pode-se inferir algumas caracteristicas da interdisciplinaridade, apenas observando a fi-
gura 4.6, como o fato da Faculdade de Medicina (FM) estar relativamente menos integrada ao
centro quando comparada a Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto (FMRP), que, apesar de
seus pesquisadores colaborarem muito entre si, possui uma ampla camada de colabora¢do com

diversas outras unidades.

o

t— 0.0067
t— 0.0061
t—0.0056
= 0.005

1 0.0044
i 0.0038
0.0032

(c¢) Centralidade de Proximidade.

(a) Grau.

\ o

B Séo Paulo
[ sao Carlos

B Bauru

D Sdo Sebastido

[ Biolégicas
Exatas
B Humanas

(d) Unidades (e) Areas do Conhecimento. (f) Cidades.

Figura 4.9 — Representacdo bidimensional do segundo maior componente da rede de colaboragdo da
USP, com seus vértices associados a diferentes propriedades e grupos.

As projecdes bidimensionais do segundo maior componente conectado podem ser vistas
na figura 4.9. Cada grafico apresenta uma propriedade obtida para os vértices ou as classes as
quais eles pertencem. O segundo maior componente conectado possui trés grandes aglomera-
dos de vértices, entretanto, possuem pesquisadores de diferentes areas do conhecimento, com
mais de 15 unidades participantes, e, portanto, pode ser caracterizado como altamente interdis-

ciplinar. Entretanto, curiosamente, ndo hé participacao de unidades de Ribeirdo Preto e, dado o
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carater interdisciplianar dessa sub-rede, € estranho ndo estar conectada a nenhum colaborador

do componente principal.

4.2 Redes de Teoremas da Wikipédia

A rede inicial de teoremas da Wikipédia, obtida pela metodologia descrita em 3.3.2, resul-
tou em um digrafo com 860 vértices e 766 arestas. Entretanto, devido a natureza incompleta da
rede, as arestas foram tomadas sem direcao privilegiada e, como foram considerados apenas os
componentes conectados de maior tamanho, a rede resultante possui 371 vértices e 502 arestas,
isto é (k) = 2.7. O segundo maior componente conectado obtido era irrelevante, com apenas 5

vértices.

o
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Frequéncia
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Figura 4.10 - Distribuicdo de grau da rede de teoremas da Wikipédia e a aproximacio por lei de poténcia
respectiva, com expoente Yy ~ —2.1.

A figura 4.10 apresenta a distribui¢ao do grau dos vértices, revelando que a rede tem carac-

teristicas de redes livres de escala, com expoente Y~ —2.1.

O maior componente conectado apresentou coeficiente de aglomeragdo médio (Cc(i)) =

0.16 e minimo caminho médio / = 6.9, revelando caracteristicas de redes pequeno-mundo.
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2.3

Figura 4.11 - Visualizag@o da rede de teoremas da Wikipédia, com as cores representando o grau dos
vértices como indicado pela legenda.

As visualizagdes geradas para a rede de teoremas, projetando-a em um plano, encontram-se
nas figuras 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14. Cada gréfico apresenta uma propriedade cldssica obtida para

os vértices da rede.

Considerando a figura 4.11 observa-se que a rede é composta por um grupo relativamente
conectado no centro e por diversos ramos pequenos. Vértices com grau cima de 6 parecem
estar uniformemente espalhados pela rede. Outra caracteristica importante é a existéncia de
muitos arcos que originam ramos, este fendmeno pode ser compreendido pela existéncia de
teoremas originados dois campos de estudos da matemadtica diferentes. Devido a rede ndo ser
completamente planar, esta dltima propriedade s6 pode ser observada com mais clareza através
da visualizacao 3D interativa, disponivel em:

http://cyvision.if.sc.usp.br/TheoremNetwork/.

A figura 4.12 indica o coeficiente de aglomeracao dos vértices, mostrando que ha poucos
grupos muito conectados entre eles. A centralidade de proximidade, na figura 4.13, localizou o
centro da rede composto pelos teoremas fundamentais da matematica, teorema fundamental do
célculo, teorema fundamental da aritmética, teorema fundamental da algebra e decomposi¢ao

de Helmholtz, também conhecido como teorema fundamental do céalculo vetorial.


http://cyvision.if.sc.usp.br/TheoremNetwork/
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Figura 4.12 — Rede de teoremas da Wikipédia indicando o coeficiente de aglomeracao.

A figura 4.14 apresenta o nimero de visitas ao artigo da Wikipédia correspondente cada
vértice da rede durante o periodo do ano de 2008. Nota-se que a popularidade dos artigos nao

estd relacionado a nenhuma das medidas topoldgicas obtidas para a rede.
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Figura 4.13 — Centralidade de proximidade calculada para cada vértice da rede de teoremas. Os teore-
mas com maior valor de centralidade estdo em destaque.
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Figura 4.14 — Nimero de acessos aos artigos correspondentes aos vértices da rede de teoremas da Wi-
kipédia para o ano de 2008. Os teoremas mais acessados estdo em destaque.
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4.3 Caracterizacao Concéntrica de Redes Complexas

Esta sec@o apresenta os principais resultados da metodologia de caracterizacdo de redes
complexas pelas propriedades concéntricas, descrita em 3.4. Inicialmente, os graficos das
distribui¢des das propriedades concéntricas ao longo dos niveis sdo apresentados para as redes
complexas geradas pelos modelos tedricos, assim como as respectivas descri¢des e interpretacdes
dos resultados. As distribui¢des obtidas paras as redes reais consideradas sdo apresentadas em
diferentes subsec¢des, discutindo e comparando os resultados com os modelos tedricos. Todas
figuras de distribui¢Oes apresentadas nas proximas subsegdes apresentam as respectivas curvas
de distribuicdo média considerando todos os vértices da rede considerada, acompanhadas pelas

barras de erro representando o desvio padrao.

Os resultados da caracterizagdo dos vértices é apresentado para a rede de colaboracdo da
USP através de diagramas de pizza e dendrograma caracteristico da aglomeragao hierarquica.
A secdo conclui com a investigacdo de algumas caracteristicas observadas das propriedades

concéntricas e apresentando os resultados das projegoes obtidas por PCA.

4.3.1 Distribuicao das propriedades concéntricas para os modelos teéricos

Nesta sub-secao sao apresentados os resultados das distribui¢des das propriedades concéntricas

obtidos para os modelos tedricos de redes complexas.

Modelo de rede aleatoria Erdos-Rénry, ER

A figura 4.15 apresenta as distribui¢cdes das propriedades concéntricas ao longo dos niveis
concéntricos, obtidas para uma rede aleatéria (ER) com 10 mil vértices e (k) ~ 10. As curvas
obtidas apresentam nivel concéntrico maximo 7, que equivale ao diametro da rede, ou méxima
geodésica. Com excecdo do grau entre-nivéis, as distribui¢cdes apresentam uma regido inicial
crescente, seguida por uma regido de planalto para o coeficiente de aglomerag@o ou por um pico
para as demais. O perfil dos graficos termina com uma regido decrescente devido a caracteristica

finita da rede.

As propriedades concéntricas: nimero de nos, nimero de arestas, grau concéntrico e grau
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Figura 4.15 — Distribuicd@o das propriedades concéntricas para uma rede aleatéria com 10 mil vértices e
grau médio (k) ~ 10. As curvas sdo apresentadas pela média dos valores correspondentes
a cada nivei concéntrico assim como o respectivo desvio padrio, representado pelas barras
de erro.

intra-niveis; apresentaram curvas de distribui¢cdo semelhantes para a rede ER, mostrando que,
em média, tanto os vértices como as arestas estio distribuidas, em sua maioria, a uma distancia
4 a partir de qualquer vértice. Entretanto, a parcela de conexdes entre vértices de diferentes
niveis concéntricos, em média, decrescem muito mais rapidamente quando comparado ao grau
conceéntrico. Este comportamento pode ser observado pela distribuicdo do grau entre-niveis,
que diminui conforme o aumento do nimero de nés concéntricos. E importante notar que as
propriedades de grau entre-niveis, grau intra-niveis e grau comum sao normalizadas de acordo

com o numero de vértices em cada nivel concéntrico.

O coeficiente de aglomeracao concéntrico obtido apresentou uma distribui¢do praticamente
constante com relacdo aos niveis concéntricos. Entretanto, o valor méximo é da ordem de
0.001, corroborando com o valor caracteristico do coeficiente de aglomeracao tradicional de

redes aleatorias.

Modelo de rede livre de escala Barabasi-Albert, BA

A figura 4.16 apresenta as distribuicdes das propriedades concéntricas para uma rede do
modelo Barabaési-Albert com 10 mil vértices e (k) ~ 10. Algumas curvas de distribui¢cdes sdo
muito semelhantes aquelas obtidas para o modelo ER, como o nimero de nds, niimero de ares-
tas, grau concéntrico, grau entre-niveis e taxa de convergéncia. Entretanto, as curvas obtidas

para o grau entre niveis, grau comum e coeficiente de aglomeragdo, resultaram em curvas menos
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suaves, principalmente na regido do primeiro nivel concéntrico.
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Figura 4.16 — Distribuic@o das propriedades concéntricas para uma rede livre de escala do modelo Ba-
rabdsi-Albert. A rede possui 10 mil vértices e grau médio (k) ~ 10.

O coeficiente de aglomeragdo concéntrico, assim como para a rede aleatdria, € baixo, en-
tretanto, para o primeiro anel apresenta um valor médio consideravalmente mais alto do que
para os outros. Este comportamento é uma consequencia direta da presenca de hubs na rede,
que pertencem aos primeiros niveis concéntricos, isto é, em geral, distam dos vértices por pou-
cos passos, resultando no saturamento de vértices conectados entre si dentro dos anéis mais

distantes.

A existéncia dos hubs também pode ser verificada pelo stibito aumento do grau comum
e grau entre-niveis, observado para os valores da distribuicdo no primeiro anel concéntrico,
mostrando que os hubs sdo acessados rapidamente, pertencendo, em média, aos primeiros niveis

concéntricos.

Modelos de redes regulares

As distribui¢des das propriedades concéntricas também foram obtidas para duas redes regu-
lares, uma com efeitos de borda, apresentada na figura 4.17 e outra sem bordas, na figura 4.18,

ambas dispostas como uma grade de 100 x 100, totalizando 10000 vértices e com (k) ~ 8.

As curvas das distribui¢des para a rede regular com efeito de bordas sao suaves, com as pro-

priedades de grau e numero de nds caracterizadas por um pico largo, similar aqueles obtidos das
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Figura 4.17 — Curvas das distribuicdes das propriedades concéntricas para uma rede regular bidimensi-
onal com borda quadrada de tamanho 100 x 100.

redes ER e BA, entretanto, apresentou alto valor de variagdo ao longo dos niveis concéntricos.
As outras propriedades também apresentaram similaridades com os modelos ER e BA, como
o decaimento dos valores das medidas para os niveis concéntricos mais distantes, propriedade

caracteristica de redes finitas.

Outra propriedade interessante, observada para os graficos da rede regular com efeito de
bordas, sdo os valores dos desvios ao longo dos niveis concéntricos, que apresenta comporta-
mentos diferentes para as metades das curvas, isto €, para a regido formada pelos niveis menores
que 50, e pela regido de niveis maiores que 50. Esta caracteristica parece estar relacionada a

geometria da borda.

O modelo regular sem efeito de bordas apresentou curvas de distribuicdo lineares para as
propriedades de grau e nimero de nds, revelando o cardter infinito da rede, devido a sua topo-
logia ciclica. A rede ndo apresentou variacao dos valores, com desvio padrdo zero para todos
os pontos, consequéncia do fato de que todos os vértices dessa rede sao degenerados, sendo im-
possivel distingui-los uns dos outros, logo ndo importa qual vértice € tomado como referéncia,

as propriedades concéntricas devem ser iguais.
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Figura 4.18 — Curvas das distribuicdes das propriedades concéntricas para uma rede regular bidimensi-
onal sem efeitos de bordas.

Modelo de rede geografica

As distribuicdes das propriedades concéntricas, obtidas para uma rede geografica com
10000 vértices e (k) ~ 10, é apresentada na figura 4.20. As curvas das propriedades concéntricas
simples: grau concéntrico, nimero de vértices e nimero de arestas; apresentam um pico largo e

sdo relativamente suaves, assemelhando-se aquelas obtidas para as redes regulares com borda.

O coeficiente de aglomeracdo concéntrico para a rede geografica, apresentou dois picos
caracteristicos, um para os niveis concéntricos mais proximos e outro para os mais distantes.
A regido do segundo pico apresenta alto valor do desvio padrdo, indicando que pode haver
vértices que apresentam e outros que ndo apresentam o segundo pico. O aparecimento desse
pico caracteriza redes do tipo geograficas, e um estudo mais detalhado de seu significado pode

ser visto na sub-secao 4.3.4.
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Figura 4.19 — Curvas das distribui¢des das propriedades concéntricas para uma rede geografica com 10
mil vértices e (k) ~ 10.

Modelo de rede Watts-Strogatz (WS)

A figura 4.20 apresenta as distribui¢des das propriedades concéntricas para uma rede Watts-
Strogatz, gerada com probabilidade de reconexdo de arestas p = 0.04 e 10000 vértices com
(k) ~ 10.

As distribui¢des das propriedades concéntricas simples, apresentaram curvas semelhantes
aquelas obtidas para os modelos ER, BA e geogréfico, caracterizadas por um pico préximo na

regido dos niveis concéntricos intermediarios.

Assim como para a rede geogréfica, o coeficiente de aglomeragdo concéntrico apresentou
um segundo pico na regido dos dltimos niveis concéntricos, entretanto com em menor intensi-

dade comparada ao valor méaximo, que apresenta alta aglomeracéo, (Cc) ~ 0.6.

O comportamento da curva do grau comum foi semelhante aquela obtida para a rede regular
sem bordas, exceto pelo rapido decréscimo de seu valor nds ultimos 3 niveis concéntricos, o que
indica que as redes Watts-Strogatz apresentam uma borda muito fina de vértices com poucas

arestas.
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Figura 4.20 — Curvas das distribui¢des das propriedades concéntricas para uma rede Watts-Strogatz de
10 mil vétices e (k) ~ 10, com probabilidade de religagdo de arestas p = 0.04.

4.3.2 Distribuicao das propriedades concéntricas para as redes reais

Nesta se¢do sdo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos para as distribui¢des

das propriedades concéntricas aplicadas as redes reais descritas no capitulo anterior.

Rede de Colaboracao da USP

As curvas de distribuicdes das propriedades concéntricas obtida para a rede de colaboragdo
da USP encontram-se na figura 4.21. As distribui¢cdes também foram determinadas para um con-
junto de redes tedricas de ndmero de vértices e grau médio semelhantes a rede de colaboragao
da USP, e se encontram nas figuras 4.22, 4.23, 4.24 e 4.25, respectivamente, para os modelos
ER, BA, geogrifico e WS. Devido a natureza dos métodos de geracao de redes BA e WS, ape-
nas redes com grau médio par podem ser criadas, de modo que foram construidas redes com o

valor par mais proximo do grau médio da rede em questdo.

Todas as propriedades apresentaram alto valor de desvio padrao, revelando que ha grande
variagdo de seus valores ao longo dos vértices da rede. Similarmente as curvas obtidas para
os modelos de redes tedricas, o grau concéntrico, nimero de vértices e nimero de arestas da

rede de colaboracdo sdo semelhantes entre si, entretanto apresentam um decaimento muito mais
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Figura 4.21 — Distribuic@o das propriedades concéntricas obtidas para a rede de colaboracdo da USP
com 2864 vértices e (k) ~ 5.
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Figura 4.22 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede ER compardvel a rede de
colaboracdo da USP.

lento apds o terceiro nivel concéntrico, estendendo-se até os niveis proximos ao 30°.

A curva de distribui¢do para o coeficiente de aglomeragdo apresentou um pico na regiao
dos ultimos niveis concéntricos, caracteristica presente no modelo geografico e em menor in-
tensidade no modelo WS. O desvio padrdo nessa regido também foi bem elevado, indicando
que a presenca desse pico pode nao ocorrer para uma parte dos vértices. Os resultados da

caracterizacdo dos vértices pelo coeficiente de aglomeragdo concéntrico sdo encontrados na
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Figura 4.23 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede BA compardvel a rede de
colaboragdo da USP

subsecao 4.3.3.

O grau entre-niveis apresentou uma distribui¢do composta por uma combinagao das curvas
obtidas para o modelo ER, caracterizada por um pico estreito e decaimento rapido nos primeiros
niveis, e para o modelo geografico e WS, caracterizadas por uma regido de valor constante

seguida por um decaimento lento.

A propriedade taxa de convergéncia apresentou-se como a mais diferente entres os outros
modelos tedricos e a rede de colaboragdo. Sua distribuicdo apresentou um pico largo com o
centro deslocado para a esquerda. Isto € uma consequéncia do fato que diferentemente dos mo-
delos BA, os hubs sdo acessados gradualmente ao longo dos niveis concéntricos, isto significa

que os hubs nem sempre estdo conectados a outros hubs.
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Figura 4.24 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede geografca comparavel a rede de
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Rede de teoremas da Wikipédia

As curvas das distribuicdes obtidas para a rede de teoremas da Wikipédia podem ser vistas
na figura 4.26. As curvas para as redes geradas seguindo os modelos tedricos comparaveis a
rede de teoremas, encontram-se nas figuras 4.27, 4.28, 4.29 e 4.30, respectivamente obtidas para

os modelos: ER, BA, geogréfico e WS.
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Figura 4.26 — Distribuic@o das propriedades concéntricas obtidas para a rede de teoremas da Wikipédia
com 371 vértices e (k) ~2.7.
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Figura 4.27 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede ER compardvel a rede de teoremas
da Wikipédia.
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Figura 4.28 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede BA comparavel a rede de teoremas
da Wikipédia.
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Figura 4.29 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede geogrifca comparavel a rede de
teoremas da Wikipédia.

As curvas das propriedades concéntricas simples obtidas para a rede de teoremas da Wi-
kipédia apresentaram um pico com largura entre aquelas obtidas para as redes BA e ER e e as
obtidas para os modelos geogréafico e WS. O que indica que a distribui¢do dos vértices ao longo
dos niveis concéntricos € mais espalhada do que as obtidas para os modelos ER e BA, entretanto

ndo tao espalhadas quanto os modelos geograficos e WS.

A distribuicdo do coeficiente de aglomeracdo concéntrico apresentou um pico com alta
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Figura 4.30 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede WS compardvel a rede de teoremas
da Wikipédia.

variacdo na regido dos ultimos niveis concéntricos, caracteristico das redes Wattz-Strogatz e

geograficas.

Tanto o grau entre-niveis quanto o grau comum apresentaram distribuicdes compostas por
uma mistura das curvas caracteristicas dos modelos ER, BA e geogréfico; revelando o caréter
hibrido da rede.

A distribui¢c@o obtida para a propriedade de taxa de convergéncia resultou em uma curva
constituida de um pico largo com rdpido decaimento para os ultimos niveis, revelando, assim
como para a rede de colaboragdao da USP e para o modelo geografico, que os hubs da rede de

teoremas sdo acessados gradualmente ao longo dos niveis concéntricos.

Rede de aeroportos dos EUA

A figura 4.31 apresenta as curvas das distribui¢cdes das propriedades concéntricas obtidas
para a rede de aeroportos dos EUA, enquanto as figuras 4.32, 4.33, 4.34 e 4.35; as aquelas

obtidas para os modelos tedricos de mesmo nimero de vértices e (k).

Diferentemente da rede de teoremas e de colaboragdo, o nivel concéntrico maximo obtido

para a rede de aeroportos, isto €, seu diametro topoldgico, € semelhante aqueles obtidos para o
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Figura 4.31 — Distribui¢do das propriedades concéntricas obtidas para a rede de aeroportos de EUA com
332 vértices e (k) ~ 6.

modelo BA e ER, com valor 6.

As propriedades concéntricas basicas obtidas para a rede de aeroportos resultaram em cur-
vas em distribuicdes semelhantes, analogamente aos modelos e as outras redes reais estudadas,
caracterizadas por um pico central. Entretanto, para essa rede, a largura do pico é semelhante

as obtidas para os modelos ER e BA.

O coeficiente de aglomeragdo concéntrico apresentou uma distribuicao caracterizada por
um pico, seguido de um decaimento e por fim uma pequena elevagdo, semelhante a curva obtida

para a distribuicao considerando a rede BA comparavel.

A propriedade de grau entre niveis resultou em uma distribuicdo composta por uma curva
apresentando um pico, semelhante aquela obtida para o modelo BA, entretanto mais estreito,
revelando que o acesso aos vértices de maior conectividade € mais rapido na rede de aeroportos.
Os resultados obtidos para a taxa de convergéncia concéntrica corroboram com esse fato, apre-
sentando um pico deslocado para a esquerda quando comparado aos obtidos para os modelos

tedricos.
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tos.

Hier. Number of Nodes (BA_332_6)

Hier. Number of Edges on Ring (BA_332_6)

Hier. Clustering Coefficient (BA_332_6)

Intra Ring Degree (BA_332_6)

1766, 22051 00 2507
1524 2 1721 . ood] 194
& £
2 5
< 5 e
g ° [ 3
z g 8 3
5 g S S
3 5 4TSt £ oos [ERRES
5 3 H T
e E 3 £
2 z = =
I ]
= 2 L
ass] £ s oce] os
o i 2 s 3 H o 1 B s : s . o } H S i s 4 i 2 s 3 K .
Hierarchical Level Hierarchical Level Hierarchical Level Hierarchical Level
Inter Ring Degree (BA_332_6) Hier. Node Degree (BA_332_6) Hier. Common Degree (BA_332_6) Hier. Convergence Ratio (BA_332_6)
17 aoss 13067 2
o 2z o7e] 210
g H
$ 8 ) &
4 3
g g H ¢
a =} s 8
2 so 2 15220 g es L e
T S 13 s
H L 2 £ H
g 3 S 8
£ £ 5 .
2 k:
I
200 o151 azsf o7l

2 3 4 5
Hierarchical Level

2 3 4
Hierarchical Level

2 3 4
Hierarchical Level

3
Hierarchical Level
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Figura 4.34 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede geografca comparavel a rede de
aeroportos.
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Figura 4.35 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede WS comparavel a rede de aeropor-
tos.
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Rede de associacao de palavras de Edinburgh

As curvas das propriedades concéntricas obtidas para a rede de palavras de Edinburgh po-
dem ser vistas na figura 4.36. As figuras 4.37, 4.38, 4.39 e 4.40; apresentam as propriedades

obtidas para os modelos tedricos de mesmo nimero de vértices e (k).
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Figura 4.36 — Distribuic@o das propriedades concéntricas obtidas para a rede de associacdo de palavras
de edinburgh com 23219 vértices e (k) ~ 28.

As propriedades concéntricas bésicas nao se diferenciaram dos outros modelos, apresen-

tando uma curva com o pico caracteristico muito semelhante aquele obtido para a rede BA.

As propriedades de coeficiente de aglomeragdo concéntrico, grau entre-niveis e grau co-
mum e taxa de convérgencia também apresentaram propriedades semelhantes as obtidas para a

rede BA, no entanto com curvas de picos mais largos e deslocadas por até um nivel.

A rede de associacao de palavras é muito semelhante topologicamente a redes geradas pelo
modelo BA em contrate com as outras redes reais estudadas, que apresentavam comportamento

concéntrico composto por uma mistura de varios modelos.
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Figura 4.37 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede ER compardvel a rede de

associacdo de palavras.
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Figura 4.38 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede BA compardvel a rede de

associacdo de palavras.
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Figura 4.39 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede geografca comparavel a rede de
associacdo de palavras.
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Figura 4.40 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede WS compardvel a rede de
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Rede de proteinas, Yeast.

As curvas das distribuicdes obtidas para a rede de interacdo de proteinas, Yeast, podem ser
vistas na figura 4.41. As curvas para as redes geradas seguindo os modelos tedricos, encontram-

se nas figuras 4.42, 4.43, 4.44 e 4.45.
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Figura 4.41 — Distribuicdo das propriedades concéntricas obtidas para a rede de proteinas com 2224
vértices e (k) ~ 6.

Assim como as outras redes reais, a rede de proteinas apresenta as propriedades bésicas
semelhantes, constituidas por um pico na regidao dos niveis centrais. Para esta rede, a largura do

pico foi semelhante a obtida para os modelos ER e BA.

O coeficiente de aglomeracdo apresentou uma pequena elevacido na regido dos udltimos
niveis concéntricos, entretanto com alta variacdo, assemelhando-se a curva obtida para a rede
BA. As outras propriedades concéntricas também apresentaram semelhancas com a rede gerada
pelo modelo BA, no entanto a taxa de convergéncia apresentou uma curva com pico sutilmente
mais largo e deslocado para a esquerda, revelando que o acesso aos primeiros hubs é mais

rapido, mas com acesso aos outros gradualmente, quando comparado ao modelo BA.
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Figura 4.42 — Distribuicio das propriedades concéntricas para a rede ER comparavel a rede de proteinas.
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Figura 4.43 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede BA comparavel a rede de proteinas.
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Hier. Number of Nodes (GEO_2224_6)
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Rede de alta tensao dos EUA.

Os gréficos das curvas das propriedades concéntricas obtidas para a rede de alta tensao dos
EUA encontram-se na figura 4.46, aquelas obtidas para os modelos tedricos encontram-se nas
figuras 4.47, 4.48, 4.49, 4.50.
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Figura 4.46 — Distribuicdo das propriedades concéntricas obtidas para a rede de alta tensdo dos EUA
com 4941 vértices e (k) ~2.7.

As distribui¢Oes das propriedades concéntricas apresentaram alto valor de desvio padrdo ao
longo dos niveis concéntricos. As propriedades bésicas resultaram em distribui¢cdes caracteri-

zadas por um pico largo, semelhante aquele obtido para a rede geogréfica.

As curvas de distribuic@o para as demais propriedades concéntricas também apresentaram-
se muito semelhantes aquelas obtidas para o modelo geografico. De fato, era esperado que

apresentasse caracteristicas de redes geogréficas devido a natureza de sua origem.
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Figura 4.47 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede ER comparavel a rede de alta
tensdo dos EUA.
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Figura 4.48 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede BA comparavel a rede de alta
tensao dos EUA.
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Intra Ring Degree (GEO_4941_3)
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alta tensdo dos EUA.
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Sub-rede da WWW dos resultados da busca *’California”.

As distribui¢des resultantes das propriedades concéntricas obtidas para a sub-rede da WWW

encontram-se na figura 4.51. As curvas para as redes tedricas compardveis a sub-rede da WWW,

encontram-se nas figuras 4.52, 4.53, 4.54 e 4.55.
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Figura 4.51 — Distribuicdo das propriedades concéntricas obtidas para a sub-rede da WWW com resul-

tados da busca pelo termo “California” com 5925 vértices e (k) ~ 5.4.

A rede da WWW apresentou curvas de distribui¢ao das propriedades concéntricas bésicas

semelhantes entre si e, assim como para as outras redes, caracterizadas por um pico, entretanto

deslocado na direcao dos primeiros niveis concéntricos.

As outras propriedades apresentaram-se semelhantes aquelas obtidas para o modelo BA,

com excecao para a taxa de convergéncia que resultou em uma curva caracterizada por um pico

largo, indicando que vértices de maior conectividade sdo acessados gradualmente ao longo dos

niveis concéntricos.

13



131

Hier. Number of Nodes (ER_5925_5) Hier. Number of Edges on Ring (ER_5925_5) Hier. Clustering Coefficient (ER_5925_5) Intra Ring Degree (ER_5925_5)
2us101 262087 rateay 20
1061.44- 2 10679] _saeel |1 15
@ L3 §
£ 5 g o
2 8 ] g
s g S S
4 3 S
3 1200 5 1311951 L sssee 2 1o
5 5 H] 5
z 2 3 s
= 5 o z
g 2 = =
H i 5
5 H
c20.48- £ esson 27864 0s2]
! ok
Tt 2 3 4 5 6 7 8 9 oz o1 o 1z 3 4 5 6 7 8 ¢ o 1 o 1 2 3 5 6 I3R) oz 1 T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 oz o1
Hierarchical Level Hierarchical Level Hierarchical Level Hierarchical Level
Inter Ring Degree (ER_5925_5) Hier. Node Degree (ER_5925_5) Hier. Common Degree (ER_5925_5) Hier. Convergence Ratio (ER_5925_5)
18 e sor 2207
ar asse.s sao] 179]
8 £
3 8 5 o
2 g 3 8
o [=} H s
2 2 g ans g 200] 2 e
[ 2 g g
E 5 e S
£ 2 5 5
2 5
x k-
126 1185.5 146 o
o 1 2 3 1 12 13 o 1 2 3 10 11 12 13 o 1 2 o 1M o12 13 o 1 2 3 : 1 12 13

4 s & 7 8 8 4 5 8 7 8 o 4 5 6 7 8 9 4 s & 7 8 8
Hierarchical Level Hierarchical Level Hierarchical Level Hierarchical Level

Figura 4.52 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede ER comparavel a sub-rede da
WWW.
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Figura 4.53 — Distribuicdo das propriedades concéntricas para a rede BA comparavel a sub-rede da
WWWw.
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Figura 4.54 — Distribuic@o das propriedades concéntricas para a rede geografca comparavel a sub-rede

da WWW.
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Figura 4.55 — Distribui¢@o das propriedades concéntricas para a rede WS comparavel a rede de sub-rede
da WWW.

4.3.3 Caracterizacao dos vértices da rede de colaboracio da USP

Os vértices do maior componente da rede de colaboracdo da USP foram caracterizados em
termos de suas propriedades concéntricas através da metodologia de aglomeragdo hierarquica,
obtendo um dendrograma dos grupos (ou aglomerados). A propriedade utilizada para essa
andlise foi o coeficiente de aglomeragdo concéntrico de cada vértice devido a alta variagdao de

seus valores na distribuicdo, e, como métrica de distancia, foi usado o coeficiente de correlagao.

O dendrograma obtido para a rede encontra-se na figura 4.56, onde cada bifurca¢do indica
uma subdivisdo de aglomerados, com os valores de coeficiente de correlacdo aumentando na
direcdo indicada. Com o objetivo de ilustrar a classificacdo dos vértices, o dendrograma foi
limitado de modo que pudessem ser obtidas as 4 primeiras classes, como mostrado pelo corte
pontilhado da figura. Cada bifurcag@o da arvore obtida foi associado a um grupo obtendo-se a

taxinomia completa desses vértices considerando o coeficiente de aglomeragao.

A figura 4.57 apresenta, em detalhes, as distribuigdes do coeficiente de aglomera¢do concéntrico
obtidos apenas paras os vértices pertencentes a cada grupo considerado, nomeados assim como
no dendrograma da figura 4.56. Para cada ramo também sdo indicados o nimero de vértices e a

representacao percentual dos vértices da rede.
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Figura 4.56 — dendrograma obtido pela aplicagdo do método de aglomeracdo hierarquica a rede de
colaboracdo da USP. O corte e os 4 primeiros grupos sdo indicados, assim como a dire¢ado
e sentido do aumento da medida de distancia utilizada, coeficiente de correlagao.
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Verifica-se que a regido das curvas de distribuicdo que mais se diferenciou entre os grupos
foi aquela préxima dos ultimos niveis concéntricos, a mesma que, na figura 4.21 da secao

anterior, apresentou valores altos de desvio padrao.

A raiz da arvore, A, representa, a rede completa que, inicialmente, divide-se em dois grupos,
sendo o grupo B, muito maior que o C, em termos de numero de vértices. Diferentemente das
distribui¢Oes obtidas para os outros grupos, os grupos B e C se distinguem pela curva de B
apresentar um vale na regidao dos niveis concéntricos centrais, enquanto grupo C apresenta uma
crista. O grupo B divide-se em dois outros grupos, D e E, com o grupo E caracterizado por
diversas ondulacOes para os ultimos niveis concéntricos, enquanto o grupo D permanece com
o mesmo padrdo que o grupo B. Por fim, o grupo D divide-se em dois ramos, F' e G, com 0
grupo G caracterizado por uma elevacao muito menor do que aquela obtida para o grupo F nos

altimos niveis concéntricos.

As figuras 4.58, 4.60 e 4.62, apresentam, através de gréficos de pizza, a representacdo
percentual das categorias dos vértices, respectivamente, por unidade, cidade e area do conhe-
cimento para cada grupo considerado. Analogamente, as figuras 4.59, 4.61 e 4.63, apresentam

a distribuicdo percentual de cada categoria ao longo dos grupos considerados.

A representacdo dos vértices do grupo A nas figuras de pizza, sdo as mesmas daquelas
obtidas na secdo 4.1 para o maior componente conectado. Observando os ramos B e C, verifica-
se que o grupo D ainda representa grande parte da rede, com 93% dos vértices, entretanto, o
grupo C, com apenas 7% da rede representa 50% de todos os vértices da drea de humanas,
constituido por 88% dos vértices da unidade FEA (Faculdade de Economia e Administracao) e

de vértices da EESC (Escola de Engenharia de Sao Carlos) e EP (Escola Politécnica).

Os ramos D e E apresentam consideravel diferenca quanto a distribui¢do dos vértices, com
o grupo E caracterizado por 18% dos pesquisadores da drea de exatas, representado por 41%
daqueles da pertencentes a unidade EP, enquanto que o grupo D apresenta grande parte dos
outros institutos e 84% dos vértices da rede. Dos quatro grupos de vértices obtidos para os
ultimos ramos da arvore considerada, aquele com maior quantidade de vértices € o grupo G,
com 64% dos vértices e caracterizado, assim como a rede completa, pela maioria dos vértices
pertencentes a area de biologia. Ja o grupo F, apresentou representativa quantidade de vértices

da 4rea de biologia e exatas.

Unidades da cidade de Sao Paulo estao mais distribuidos pelos grupos do que outras uni-
dades, como Pirassununga e Ribeirdo Preto. Enquanto o grupo G apresenta 84% dos vértices
de Ribeirdo Preto e 94% daqueles de Pirassununga, apresenta apenas 62% dos vértices de Sao

Paulo.
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Estes resultados corroboram aqueles obtidos pela visualizacdo da rede, apresentados na
secdo 4.1. Os unidades da drea de biologia tendem a estar mais proximos do centro do maior

grupo, enquanto que humanas e exatas tendem a estar na regido das bordas.

Uma visualizag@o da rede indicando os vértices de cada grupo obtido foi gerada e € apre-
sentada na figura 4.64. Como esperado, o maior grupo, G, representa grande parte do nicleo
da rede, englobando boa parte da 4rea de bioldgicas, como mostrado na figura 4.7. Nota-se que
0s grupos menores correspondem a vértices cada vez mais distantes do centro, com o grupo
C, representando a parte mais externa da rede e, como consequéncia, grande parte dos vértices
da 4rea de humanas. Vértices pertencentes ao grupo E estdo situados na regido na regiao de
borda imediata ao grupo G, correspondendo a alguns vértices da 4rea de exatas. O grupo F
apresenta alguns vértices do aglomerado central, mas principalmente aqueles mais externos,

também representando alguns vértices da area de exatas.

O corte mais profundo do dendrograma resultard em um maior nimero de classes, que
podem caracterizar melhor o nicleo central, entretanto tal anélise foge do escopo desse trabalho

que tem como objetivo apenas ilustrar a metodologia.

Com a finalidade de compara¢do com as medidas concéntricas, foram obtidas outras métricas
de caracterizacdo dos vértices, como as medidas de centralidade. Entretanto, as distribui¢des
para as diferentes categorias de vértices praticamente se sobrepdem quando normalizadas, resul-
tando em curvas como a da figura 4.65, que apresenta a distribuic@o logaritmica da distribui¢do
da centralidade de subgrafos obtida para a rede de colaboragdo, considerando as diferentes dreas
do conhecimento. Apesar disso, é importante ressaltar que as métricas de centralidade sao im-
portantissimas para a caracterizagao de vértices segundo uma hierarquia de importancia na rede,

quando se diz respeito ao nimero de caminhos fechados ou fluxo que atravessa um vértice.
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Figura 4.64 — Rede de colaboragdo da USP indicando os grupos obtidos pela andlise de aglomeragao
hierdrquica aplicada ao coeficiente de aglomeracdo concéntrico.
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Figura 4.65 — Distribuicdo da centralidade de subgrafos obtida para a rede de colaboracdo da USP, con-
siderando os vértices das diferentes areas do conhecimento.
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4.3.4 Analise empirica do centro de distribuicao do coeficiente de aglomeracao
concéntrico.

Devido a alta variancia nos valores da propriedade coeficiente de aglomeracdo concéntrico
obtido para a maioria das redes, e de sua importancia para caracterizar os aglomerados de

vértices, € interessante investigar mais a fundo as caracteristicas dessa propriedade.

Foi verificado, na subsecdo anterior e pelas figuras das distribuicdes do coeficiente de
aglomeracdo, que a caracteristica que mais varia entre os vértices € o aparecimento ou nao
do pico na regido dos ultimos niveis concéntricos. Pode-se entdo, definir uma propriedade que
represente o nivel concéntrico central com relagdo a distribuicao dos valores do coeficiente de
aglomeracao concéntrico. O centro de distribui¢cao normalizado do coeficiente de aglomeracdo
concéntrico, Ncc(i), de um vértice i, € definido entdo como:

C o Xamsd Ceyli)
NCC(Z) = ddO— (41)
Zdng(); Ceq (l)

onde dpax € 0 nivel concéntrico maximo para o vértice i.

Espera-se que vértices com valores do centro de distribui¢ao altos estejam distantes dos
centros bem conectados, enquanto aqueles com baixos valores estdo proximos ou pertencem a

um grupo bem conectado.

A propriedade foi determinada para os vértices de algumas das redes estudadas anterior-
mente, e, através do software de visualiza¢do, foram geradas imagens das redes com as cores

associadas ao centro de distribui¢ao do coeficiente de aglomeracao.

A figura 4.66 apresenta os resultados da medida de centro de distribui¢do obtidos para a
rede de colaboracdo da USP. Como foi visto anteriormente, em 4.1.2, os vértices com coefici-
ente de aglomeragdo altos estdo bem espalhados pela rede, assim como pode ser visto para o
centro de distribui¢do. Entretanto, nota-se que os vértices mais distantes do aglomerado central

apresentam valores baixos (em vermelho no grafico) da medida.

A figura 4.67 apresenta uma visualizacdo dos resultados obtidos para a medida de centro
de distribui¢do do coeficiente de aglomeracdo concéntrico considerando os vértices da rede
de teoremas da Wikipédia. Como visto 4.2, os vértices com altos valores do coeficiente de
aglomeracdo sdo poucos e encontram-se espalhados pela rede, quanto aos valores do centro
de distribui¢do, vértices proximos aqueles centros tem valores baixos, enquanto aqueles mais

distantes, valores bem mais altos.
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Figura 4.66 — Centro de distribuigdo obtido para os vértices da rede de colaboracio da USP. E impor-
tante notar que os vértices com maiores valores, em vermelho, indicam que estdo longe
dos grandes centros, enquanto os vértices com valores baixos, em azul, sdo aqueles mais
préximos aos centros.

Os valores da medida também foram obtidos para uma rede regular, apresentada na fi-
gura 4.68, neste caso verifica-se que, apesar dos vértices que ndo pertencem as bordas possuirem
mesmo valor de coeficiente de aglomeragdo tradicional devido a simetria e pela propriedade
considerar apenas a primeira vizinhanga de vértices; o centro de distribui¢do apresentou variagao
ao longo de todos os vértices da rede, indicando que os aqueles pertencentes ao centro da rede
apresentam apresentam baixos valores. As pontas também apresentaram baixos valores da me-
dida, isto devido ao fato de que nessas bordas, o coeficiente de aglomeracao é maior, ja que ha

menos vértices vizinhos.

O centro de distribuicao dos vértices, obtidos para a rede de alta tensdo dos EUA, mostra-
dos na figura 4.69, apresenta melhor as caracteristicas referentes a redes caracterizadas como
geograficas. Verifica-se que ha um gradiente dos valores no sentido da esquerda, mais conec-
tada, para a direita, menos conectada. Essa caracteristica deve estar presente para todas as redes
geograficas que possui alguma assimetria com relag@o ao coeficiente de aglomeracao. No caso
de uma rede geografica gerada pelo modelo tedrico, a assimetria ocorre para a regiao central da

rede, que € muito mais aglomerada do que as bordas, como mostra a figura 4.70.
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0.37

0.072

Figura 4.67 — Centro de distribui¢ao obtido para os vértices da rede de teoremas da Wikipédia.

A metodologia é efetiva mesmo para redes compostas por um aglomerado central muito
bem conectado, como € o caso da subrede da WWW, California, como mostrado na figura 4.71.
Para essa rede, os grupos mais conectados estio presentes no nicleo fechado da rede, apresen-
tando baixos valores da medida. A partir do nicleo partem diversos ramos de vértices, que,
em grande maioria, ndo estdo conectados entre si, ou apresentam estruturas de arvores (sem
aglomeracdo), estes se destacam pelo alto valor do centro de distribui¢do, enquanto que hi o
aparecimento de alguns ramos muito conectados entre si, que se destacam pela coloracio azul

no grafico, isto é, baixos valores da medida.

O centro de distribui¢do da métrica concéntrica pode ser usada, se devidamente formali-
zada, como complemento para o coeficiente de aglomeracao, pois apresenta variacdo gradual
ao longo da topologia dos vértices, isto é, vértices vizinhos entre si, devem apresentar valores
semelhantes; podendo ser usado como métrica para separacdo de aglomerados, em contraste
com a medida cldssica que € descontinua para vértices proximos e dependem exclusivamente

da topologia local dos vértices.
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Figura 4.68 — Centro de distribuicio obtido para os vértices para uma rede Regular com bordas.

0.034

Figura 4.69 — Centro de distribuicdo obtido para os vértices da rede de alta tensdo dos EUA.
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Figura 4.70 — Centro de distribuicéio obtido para os vértices de uma rede geografica gerada pelo modelo
tedrico.

0.091

0.078

Figura 4.71 — Centro de distribuicdo obtido para os vértices da subrede da WWW, California.
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4.4 PCA aplicado a redes complexas

A metodologia PCA foi aplicada a algumas redes estudadas anteriormente, com o objetivo
de ilustrar a possibilidade de classificacdo de redes, de acordo com um conjunto de modelos
tedricos através de diferentes medidas, assim como determinar, empiricamente, a relevancia

das propriedades concéntricas.

Inicialmente, foi criado, para cada rede estudada, um conjunto de diversas redes geradas,
baseando-se nos quatro modelos tedricos apresentados: ER, BA, geografico (GEO) e WS. Estas
redes pertencem aos grupos de treinamento e foram geradas de modo a apresentarem valores de

grau médio e nimero de vértices semelhante semelhantes aos da respectiva rede estudada.

As propriedades usadas para este estudo abrangem tanto as propriedades concéntricas e

centralidades, quanto as métricas tradicionais obtidas em média para cada rede estudada.

Para a andlise da rede de alta tensdo dos EUA, foi usada uma combinacdo das diversas pro-
priedades a seguir: grau médio, diametro, coeficiente de aglomera¢do médio, minimo caminho
médio, centralidade de intermediagdo e as propriedades concéntricas obtidas para o segundo
anel conceéntrico (nivel 2), o grau concéntrico, coeficiente de aglomeracdo concéntrico e taxa de

convergéncia.

A figura 4.72 apresenta a projecdo em trés dimensoes obtida pela andlise candnica do con-
junto de redes para a classificacdo da rede de alta tensdo dos EUA. Verifica-se que os modelos
estudados apresentam distribuicdes espaciais bem definidas e ndo se sobrepdem. Entretanto,
curiosamente, a rede de alta tensd@o dos EUA foi posicionada relativamente distante dos outros
vértices, sendo classificada, pela andlise de méxima verossimilhan¢a como uma rede geografica.
Neste caso, as medidas concéntricas foram muito representativas nos vetores de projecao, repre-
sentando, juntas, quase 1/2 do primeiro vetor de proje¢do (CAN1), e cerca de 1/4 do segundo
vetor (CAN2).

As redes de aeroportos dos EUA e de proteinas, Yeast, também foram estudadas pela meto-
dologia, entretanto apenas considerando as medidas concéntricas. Todas as medidas concéntricas
foram obtidas para os modelos equivalentes, considerando apenas as medidas ao longo dos 5

primeiros anéis, para a rede de aeroportos, e dos 10 primeiros para a rede de proteinas.

A figura 4.73 apresenta a projecdo obtida por PCA da rede de aeroportos. Assim como a
obtida para a rede de alta tensdo dos EUA, os diferentes modelos estdo distribuidos em regides

bem definidas e, ndo se sobrepondo, entretanto, neste caso nao foi necessaria a aplicagdo do
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Figura 4.72 — Projecao 3D da andlise candnica obtida para o conjunto de redes relacionadas a rede de
alta-tensdo dos EUA. A rede estudada foi classificada como geogréfica pela andlise de
maxima verossimilhanca e € indicada por uma seta.

método candnico ja que a separagdo dos modelos foi satisfatoria apenas por PCA. A rede de
aeroportos foi classificada como BA pela andlise de méxima verosimilhanca. Dentre as propri-
edades concéntricas, aquelas que foram mais representativas para a projecdo dos dados sdo o

coeficiente de aglomeracdo e a taxa de convergéncia obtidas para o segundo nivel concéntrico.

Os resultados da projecao obtida para a rede de proteinas estdo apresentados na figura 4.74,
assemelhando-se muito aqueles obtidos para a rede de aeroportos, classificando-a como uma
rede BA, com as medidas mais representativas na projecdo sendo o coeficiente de aglomeragao

concéntrico e a taxa de convergéncia.

Os resultados mostraram que as propriedades concéntricas podem ser bastante relevantes
na classificac@o de redes complexas de acordo com modelos tedricos, entretanto novos estudos

devem ser realizados para explorar essa capacidade e validar a metodologia.
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Figura 4.73 — Projecao 3D obtida através de PCA para o conjunto de redes relacionadas a rede de aero-
portos dos EUA, classificada como BA e indicada pela seta.
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Figura 4.74 — Projecao 3D obtida por PCA para as redes relacionadas a rede de proteinas, Yeast, classi-
ficada como BA.
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4.5 Modelagem de Aquisicao de Conhecimento

A metodologia de simulacdo de aquisicdo de conhecimento, descrita na secao 3.5, foi apli-
cada a rede de teoremas da Wikipédia e aos modelos de redes tedricas considerados neste tra-

balho: ER, BA, geogréfico e WS.

Cada simulacgdo inicia dispondo, aleatoriamente, um certo nimero de agentes ao longo dos
vértices de uma rede. As propriedades dos agentes, como memoria e susceptibilidade a erros,
sdo escolhidas e fixadas no inicio da simulacao, assim como a rede de interacao entre eles. Com
o objetivo de simplificar a apresentacdo dos resultados, para cada simulagdo todos os agentes
apresentam as mesmas propriedades. Em seguida, os agentes iniciam a navegacao pela rede,
de acordo com a heuristica apresentada. A simulacdo termina quando ao menos 90% da rede é
percorrida, com o desempenho quantificado pela quantidade de vértices tinicos percorridos pelo

ndmero de passos que foram necessarios.

Os resultados sdo apresentados através de graficos, que mostram curvas de escalabilidade
do desempenho de aquisicdo de conhecimento com o nimero de agentes, para diferentes redes
e configuracdes de parametros da simulagc@o. A abcissa de cada curva representa o nimero de
agentes e a ordenada, o desempenho. Cada ponto da curva indica o valor médio do desempe-
nho obtido, considerando diversas simulagdes com parametros iguais, para este trabalho, foram

realizadas cerca de 5000 simula¢des para cada ponto dos graficos.

As redes baseadas nos modelos tedricos, usadas nesta se¢ao, sdo as mesmas que foram
geradas para comparagdao das medidas concéntricas obtidas para a rede de teoremas da wi-
kipédia, e portanto, possuem o grau médio semelhantes, (k) = 2.7, assim como mesmo nimero

de vértices, N = 371.

Cada figura a seguir apresenta uma legenda formatada de modo a indicar os diferentes
parametros de simulacdo escolhidos para as curvas compostos da seguinte forma:
(rede) . m((Memoria))_e(Porcentagem de erro)_(Rede de interacdo, se houver)

Por exemplo, uma legenda indicando uma curva intitulada BA_m0100_e025 _ra8 corresponde a
uma curva obtida pela simulacdo em uma rede BA, com agentes de memoria M = 100, suscep-

tibilidade a erros Pg = 25% e rede de interacdo aleatéria de grau 8.

A figura 4.75 apresenta uma curva de escalabilidade obtida pelas simulagdes na rede de
teoremas da Wikipédia, com agentes de memoria m = 10, nenhuma susceptibilidade a erros e
ndo interagentes. Verifica-se que o desempenho aumenta linearmente com a adi¢do de novos

agentes, esse comportamento, assim como o aumento crescente do desvio padrao, se repete para
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Figura 4.75 — Curva de escalabilidade obtida para a rede de teoremas da Wikipédia usando agentes com
memoria de até 10 vértices cada. O eixo vertical apresenta os valores de desempenho
médio (Average Speed) enquanto o horizontal apresenta o nimero de agentes (Number of
Agents) para cada simulacdo. A figura também mostra barras de erro que indicam o desvio
padrao de cada conjunto de medidas.

a maioria dos modelos e configuragcdes, com algumas poucas excecoes.

As curvas obtidas para a rede de teoremas considerando agentes com diversos valores de
memoria e sem susceptibilidade a erros sdo apresentadas na figura 4.76. Todas as curvas apre-
sentam comportamento crescente ao longo de todo o eixo considerado e, a partir de 20 agentes,
sdo praticamente lineares. As curvas que representam simulagcdes com valores altos de memoria
apresentaram melhor desempenho na primeira metade do grafico, no entanto, também apresen-
taram pior desempenho na segunda metade. E interessante destacar que a curva que apresentou
melhor desempenho para nimero de agentes maior do que 25 foi aquela que representa as
simulagdes com agentes de memoria m = 10. Apesar das simulagdes considerarem como redes
de interagdo, apenas, redes aleatdria de grau 8, o mesmo comportamento foi observado para

outras redes de interagao.

O comportamento das curvas considerando a variagdo da memoria dos agentes indica que
o desempenho ndo se altera muito com o aumento da memoria, podendo até ser pior, no caso
de grande quantidade de agentes, revelando que o desempenho da navegacdo dos agentes na

rede de teoremas € localmente otimizado. Este resultado esta ligado a caracteristica da rede
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Figura 4.76 — Curvas da escalabilidade da rede de teoremas considerando agentes com diferentes valores
de memoria (de m =5 a 500), sem susceptibilidade a erros e rede de interag¢do aleatdria
de grau 8.

de teoremas possuir muitos arcos e arvores, assim como a heuristica utilizada. Agentes com
valores altos de memdria tenderdo a evitar vértices j4 visitados, necessitando caminharem cada
vez mais longe de seu ponto de partida. Para muitos agentes, distribuidos uniformemente ao
longo da rede, nao € ideal que caminhem muito longe de seus pontos de partida, pois assim, em

média, podem estar se sobrepondo, podendo diminuir o desempenho de dois agentes.

Quando os agentes estio sujeitos a erros, aqueles com alto valor de memoria apresentam
desempenho pior, quando comparados as mesmas simulagdes sem efeito de erros, como mostra
a figura 4.77. Agentes com memoria tendem a guardar os vértices errados por mais tempo,

diminuindo consideravelmente o desempenho de aquisicao de conhecimento.

A figura 4.78 apresenta as curvas de escalabilidade resultantes das simulagdes para os di-
ferentes modelos tedricos de redes complexas considerando, para cada rede, trés parametros de
memoria dos agentes. As simulagdes resultaram em curvas de desempenho crescentes com o
numero de agentes, e, tornam-se praticamente lineares com grande nimero de agentes. Com
excecdo daquelas obtidas para o modelo Watts-Strogatz, as curvas obtidas paras os modelos
tedricos, com maior quantidade de memdria, apresentaram os melhores desempenhos quando

ha poucos agentes, e desempenho similar ou menor que as outras curvas quando hd muitos
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Figura 4.77 — Curvas de escalabilidade da rede de teoremas da Wikipédia considerando agentes com
diferentes valores de memoria e 10% de susceptibilidade a erros.

agentes.

O fato do modelo WS apresentar resultados opostos aos obtidos para os outros modelos
pode ser explicado pela existéncia de arcos bem conectados, de modo que, mesmo para um
pequeno numero de agentes com alta quantidade de memoria, os caminhos compostos por esses
arcos devem ser percorridos vdrias vezes para que seus vértices sejam visitados. As curvas
obtidas para o modelo BA sdo as que mais se diferenciam entre si, com aquelas que representam
as simulagdes de agentes com memoria m = 10 apresentando um desempenho muito menor do

que as de memoéria m = 100 e m = 500 para uma quantidade pequena de agentes.

A figura 4.79 apresenta as curvas de simulagdes semelhantes as aplicadas para obter aquelas
da figura 4.78, entretanto com probabilidade de erros Pz = 10%. As curvas sao semelhantes
aquelas obtidas para as simulagdes sem probabilidade de erros, entretanto, para simulagdes de
agentes com grande quantidade de memoria, o desempenho foi relativamente menor. Assim
como para a rede de teoremas, este comportamento estd diretamente ligado ao fato de que
agentes com grande quantidade de memoria tendem a guardar por mais tempo os erros, evitando

que novos vértices sejam visitados.

E interessante entender como o desempenho de aquisicao de conhecimento € influenciado

pela rede de interacdo dos agentes. A figura 4.80 apresenta esses resultados através de curvas de
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Figura 4.78 — Curvas do desempenho contra o nimero de agentes para as simulacdes nos modelos
tedricos de redes complexas, considerando diferentes valores de memoria e sem suscepti-
bilidade a erros.

desempenho da rede de teoremas, considerando diferentes redes de interagdo. Primeiramente,
verifica-se que nao ha diferencga significativa de desempenho entre as simulagdes obtidas com
redes de interacdo baseadas nos modelos de redes BA e ER para grau médio 4 ou 8, no en-
tanto, simulacdes com rede de interacdo ER de grau 16 apresentaram desempenho superior as

equivalentes para uma rede BA.

Acredita-se que este comportamento estd relacionado com o melhor gerenciamento de
informacdo para a rede aleatdria, onde o compartilhamento é realizado localmente, nio so-
brecarregando nenhum vértice em especial. Em contraste, uma rede de interacdo baseada
em um modelo livre de escala tendera a apresentar hubs, e por consequéncia, grande parte
da informacao compartilhada viajard por caminhos que contém esses vértices. Por possuirem
memoria limitada, ndo conseguem guardar efetivamente todo o conhecimento para transmiti-lo.

Também € importante notar que as simulacOes sem rede de interagdo apresentaram os piores
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Figura 4.79 — Curvas do desempenho contra o nimero de agentes para as simulacdes nos modelos
tedricos de redes complexas, considerando diferentes valores de memoéria com proba-
bilidade de erros Pz = 10%.

desempenhos considerando qualquer quantidade de agentes.

Assim como as curvas da figura 4.80, a figura 4.81 apresenta os resultados de desempenho
da aquisi¢do de conhecimento na rede de teoremas, considerando diferentes redes de interagdo,
entretanto com probabilidade dos agentes a erros de P = 10%. Os resultados sdo semelhantes
aqueles obtidos na primeira figura, entretanto, ha maior queda de desempenho para redes de
interacdo que apresentavam melhor desempenho quando nao havia susceptibilidade a erros.
Este resultado pode ser explicado pelo fato redes de melhor desempenho em comunicagdo,
propagardo tanto as informagdes corretas, quando as incorretas, levando a um balanceamento

do ganho de desempenho pelo compartilhamento contra a propagagao de erros dos agentes.

Para ilustrar melhor a queda de desempenho devido a probabilidade de erros para a rede de
teoremas da Wikipédia, foram realizadas simulacdes fixando todos os pardmetros com exce¢ao

da taxa de susceptibilidade a erros. Os resultados podem ser vistos na figura 4.82. Como
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Figura 4.80 — Curvas de escalabilidade da rede de teoremas da Wikipédia considerando agentes de
memoria 20, ndo sujeitos a erros e diversas redes de interacdo entre eles.

esperado, ha considerdvel perda de desempenho com o aumento da taxa de erros dos agentes.

As simulagdes para os modelos tedricos também apresentaram comportamento semelhante.

Para comparar o desempenho de aquisi¢cao de conhecimento entre as diferentes redes con-
sideradas, foram realizadas simulagdes para agentes de memoria m = 10 e, inicialmente, sem
probabilidade de cometerem erros. As curvas obtidas para cada rede sdo apresentadas da fi-
gura 4.83. A curva que apresentou o melhor desempenho ao longo do nimero de agentes foi
aquela obtida para a rede do modelo WS, com coeficiente linear ogys ~ 0.31, seguida pela
rede BA, com oy ~ 0.22. As redes baseadas no modelo geografico e aleatério apresentaram
desempenho semelhantes, com ogr ~ Ogeo ~ 0.19. A rede de teoremas da Wikipédia foi
aquela que apresentou o pior desempenho dentre os modelos estudados, com coeficiente linear

awkr =~ 0.15, menos do que a metade do desempenho obtido para a rede WS.

Com o objetivo de compreender melhor as possiveis causas das variacdes de desempenho
obtidas para as diferentes redes de conhecimento, foram determinadas as médias das frequéncias
com que cada vértice dessas redes era visitado por um agente, chamada de frequéncia de acesso.
As figuras 4.84, 4.85, 4.86, 4.86, 4.87 e 4.88 apresentam as frequéncias de acesso para cada

vértice, respectivamente, das redes de teoremas, ER, BA, geografica e WS.
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Figura 4.81 — Curvas de escalabilidade da rede de teoremas considerando agentes de meméria 20, 10%
de chance de susceptibilidade a erros e diversas redes de interacdo entre eles.

Para a rede de teoremas, observa-se que hd dois vértices que destacam-se por serem muito
mais visitados que os outros, estes dois correspondem aos teoremas fundamentais do cdlculo
e da dlgebra. A frequéncia de acesso e o grau dos vértices parecem estar relacionados, ao
menos para esta rede, como mostra o grafico de correlacdo da figura 4.89a, com alto coeficiente
de correlacdo, 0.91. Apesar da maior tendéncia em visitar os vértices de alta conectividade, os
agentes circulam muito pelas bordas das redes, revelando que a existéncia de arvores nas bordas
da rede € um dos principais fatores pelo baixo desempenho de aquisicdo de conhecimento da
rede de teoremas. Este comportamento também € observado para a rede geografica e ER, ja que

estas também possuem, em menor quantidade, drvores nas bordas da rede.

Assim como obtido para a rede da wikipedia, as redes ER e geografica apresentaram alta
correlacdo do grau com a frequéncia de acesso dos vértices, com coeficiente de correlagdo 0.80

e 0.75, respectivamente.

A rede BA e WS, que apresentaram os melhores desempenhos de aquisi¢ao de conheci-
mento, ndo possuem arvores em suas bordas, sendo a WS caracterizada por arcos bem conec-
tados e a BA por vértices conectados entre si, com ao menos grau 2. A rede BA foi aquela
que apresentou a maior correlacdo do grau com a frequéncia de acesso, com coeficiente de
correlacdo 0.95. Em constraste, a rede WS apresentou a menor correlacido entre o grau e a

frequéncia de acesso, com 0.50 de coeficiente de correlagao.
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Figura 4.82 — Curvas de desempenho contra o nimero de agentes obtidas para a rede de teoremas da
Wikipédia, considerando diversos valores de susceptibilidade dos agentes a erros.

Com a devida formalizacao da metodologia e dos resultados apresentados, a simulagdo de
agentes também pode ser til para a caracterizagdo de redes complexas e at€é mesmo de seus
vértices, através das medidas de desempenho, frequéncia de acesso, ou outras que podem se

mostrar se tornarem relevantes no futuro.
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-

»

Figura 4.84 — Projecdo 2D da rede de teoremas da Wikipédia apresentando, para cada vértice, a média
da frequéncia com que ele é visitado pelos agentes. A simulag¢do considerou 26 agentes
de memoria 10 sem susceptibilidade a erros.
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Figura 4.85 — Frequéncia de acesso obtidas para os vértices da rede ER, considerando 26 agentes de
memoria 10 sem susceptibilidade a erros.
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Figura 4.86 — Frequéncia de acesso obtidas para os vértices da rede BA, considerando 26 agentes de
memoria 10 sem susceptibilidade a erros.
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Figura 4.87 — Frequéncia de acesso obtida para os vértices da rede geografica, considerando 26 agentes
de memodria 10 sem susceptibilidade a erros.

Figura 4.88 — Frequéncia de acesso obtidas para os vértices da rede WS, considerando 26 agentes de
memodria 10 sem susceptibilidade a erros.
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5 Conclusoes

As metodologias de caracterizacdo de redes complexas ainda constituem um problema em
aberto. Apesar do crescimento da abrangéncia de aplicacdes de redes complexas, novas me-
todologias, diferentes daquelas consideradas tradicionais, ainda sdo pouco desenvolvidas, e,
muitas vezes, vistas com ceticismo pela comunidade cientifica. Infelizmente, alguns pesqui-
sadores ainda tém uma visdo um tanto dogmatica de que redes complexas sdo suficientemente
caracterizadas apenas por distribui¢des de grau e valores médios do coeficiente de aglomeragdo,
e classificadas unicamente de acordo com os modelos tedricos tradicionais. Entretanto, os re-
centes desenvolvimentos na drea de metodologias de caracterizacdo de redes complexas vém se
mostrando muito promissores, revelando propriedades nao observéveis por metodologias tradi-

cionais.

Tendo em vista a motivacdo de estimular o uso e desenvolvimento de novas metodologias
em redes complexas, este projeto de mestrado teve como objetivo estudar e caracterizar um
conjunto diverso de redes através de metodologias recentemente formalizadas, em especial,
pelo uso de métricas concéntricas, criadas pelo grupo de pesquisa ao qual este trabalho estd

vinculado.

O presente trabalho explorou as novas metodologias no contexto da modelagem de conhe-
cimento, onde foram elaboradas duas redes complexas, uma rede de colaboracdo entre pesqui-
sadores da Universidade de Sdo Paulo, enquanto a outra, uma rede de conhecimento baseada

nas conexdes dos artigos de teoremas mateméticos encontrados na Wikipédia.

Ambas as redes foram devidamente caracterizadas pelas medidas concéntricas e tradicio-
nais, assim como diversas outras redes reais e baseadas em modelos tedricos, entretanto com

maior énfase para a rede de colaboracdo da USP.

Um modelo de aquisi¢ao do conhecimento, baseado na caminhada de multiplos agentes por
redes semanticas, foi proposto e aplicado a rede de teoremas da Wikipédia, assim como para
outras redes baseadas em modelos tedricos. A caracterizagdo prévia dessas redes contribuiu

significamente para o entendimento da dinamica sugerida.



168

Durante a elaboracao deste projeto também foram desenvolvidos diversos softwares rela-
cionados ao célculo e andlise de novas métricas, assim como um para a visualizag¢do interativa
de redes complexas. Este ultimo foi essencial para a apresentacdo e compreensdo das outras

contribui¢des descritas neste trabalho.

A rede de colaboracdo de pesquisadores da USP foi obtida em colaboracao com o Sistema
Integrado de Bibliotecas da Universidade de Sdo Paulo (SIBi-USP), considerando um banco de
dados contendo trabalhos académicos realizados nos anos de 2003 e 2004. O perfil estatistico
da rede foi obtido em termos das grandes areas do conhecimento, das cidades e unidades aos
quais os pesquisadores estdo vinculados, revelando que a drea de conhecimento com maior
participacdo da rede foi a de bioldgicas, compondo 67% do maior componente conectado. Ao
considerar a presenga dos vértices tanto no maior componente conectado quanto naqueles des-
conectados a ele, observou-se maior nimero de pesquisadores das dreas de exatas e humanas
pertencentes aos componentes desconectados do que aqueles das area de humanas. O mesmo
comportamento foi observado, para a cidade de Sao Paulo, revelando que tanto pesquisadores
das areas de exatas e humanas, assim como aqueles que pertencem a algumas unidades de Sao
Paulo, apresentaram pesquisas pouco interdisciplinares ou fechadas em pequenos grupos de

pesquisa.

A visualizacdo da rede de colaboragdo da USP permitiu que fossem observados diversas
propriedades interessantes de modo simples e efetivo, através da apresentacao de projecdes dos
vértices coloridos de acordo com alguma métrica ou categoria. Foram observados grupos bem
definidos para as diferentes dreas do conhecimento, assim como para as cidades e unidades da
USP, revelando também as interfaces de colaboragdo entre diferentes grupos. Estes ultimos
resultados indicaram, por exemplo, que vértices da drea de bioldgicas correspondem aqueles
com maior interdisciplinariedade pois possuem maior interface de colaboracdo com diversos
grupos de diferentes dreas do conhecimento. A mesma técnica de visualizacdo foi aplicada em
conjunto com as medidas tradicionais de redes complexas, revelando, através de uma escala de
cores, que ha uma distribuicdo uniforme de vértices com alto coeficiente de aglomeracao ao
longo da topologia da rede. Em contrapartida, a aplicacdo da metodologia tradicional através
de distribuicdes e valores médios, pouco contribuiu com a caracterizacdo da rede, revelando
apenas que possui alto coeficiente de aglomeracdo médio e apresenta caracteristicas de redes

livres de escala assim como de pequeno mundo.

A mesma metodologia de visualizacdo de propriedades, usada para a rede de colaboragdo
da USP, foi aplicada a rede de teoremas da Wikipédia, revelando estruturas compostas por
vértices que formam arcos ou arvores na regido das bordas da rede, comportamento este que

nao estd presente nos principais modelos tedricos comumente usados, assim como nao podem
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ser detectados por metodologias tradicionais. As métricas de centralidade dos vértices também
forneceram informacdes relevantes sobre os vértices da rede, com aqueles considerados cen-

trais, correspondendo notavelmente aos teoremas fundamentais da matemaética.

As propriedades concéntricas também foram aplicadas a diferentes redes, incluindo aquelas
elaboradas neste trabalho. Inicialmente, foram obtidos os valores médios de distribuicdes das
propriedades concéntricas ao longo dos niveis concéntricos para os principais modelos tedricos.
Resultados mostraram que cada modelo apresentou caracteristicas Unicas em suas curvas de
distribui¢do, revelando tanto propriedades observadas pelas metodologias tradicionais, quando

propriedades observadas somente pela nova metodologia.

A caracterizagdo concéntrica de redes reais foi realizada comparando as curvas obtidas
para os modelos tedricos com aqueles obtidos para as redes estudadas. Para tracar um perfil
mais completo das propriedades concéntricas, diversas redes reais, de diferentes origens fo-
ram estudadas. Tanto a rede de colaboragao da USP quanto a rede de teoremas da Wikipédia
apresentaram comportamentos hibridos, compostos por caracteristicas dos modelos BA, WS
e geografico, além disso também apresentaram curvas da propriedade taxa de convergéncia
muito diferentes daquelas obtidas para qualquer outro modelo, revelando que as distribuicdes
dos hubs, ao longo da estrutura topoldgica dessas redes ¢ muito diferente daquelas observadas
para os modelos BA. Enquanto a rede BA apresenta hubs muito conectados entre si, essas redes
apresentaram uma distribuicao uniforme dos hubs ao longo da rede. Tal resultado ndo seria

observavel se fosse usada apenas a metodologia tradicional da andlise da distribuicdao do grau.

Com excecdo da rede de associagdo de palavras, os comportamentos das curvas de propri-
edades concéntricas, observados para as outras redes reais, também apresentaram composi¢oes
das caracteristicas de diversos modelos tedricos. Também puderam ser obtidas informagdes
sobre a distribui¢do dos vértices de alta conectividade ao longo da topologia das redes, repre-

sentado, principalmente, pela taxa de convergéncia.

Apesar de todas as redes reais estudadas apresentarem caracteristicas de redes livres de es-
cala, o acesso aos hubs pode ser caracterizado em termos da posicao e largura do pico presente
na taxa de convergéncia concéntrica. Quando o pico localiza-se na regido dos primeiros niveis
concéntricos, a rede deve apresentar vértices bem conectados a pequenas distancias de qualquer
vértice, enquanto que para um pico localizado em niveis concéntricos maiores, a rede apresenta
hubs mais distantes dos vértices da rede. Ja a largura do pico forneceu a informacao da veloci-
dade de acesso aos hubs, assim como da uniformidade da distribuicao topoldgica dos mesmos

ao longo da rede.

A caracterizacdo de vértices pelas medidas concéntricas foi explorada considerando a rede
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de colaboracdo da USP. Os vértices foram categorizados em grupos de acordo com a me-
todologia de aglomeracdo hierdrquica aplicada a propriedade do coeficiente de aglomeragao
conceéntrico. Os grupos obtidos apresentaram resultados relevantes para a segregacao dos vértices
em areas do conhecimento e departamentos. A aplicacdo da visualizacao interativa também re-
velou que os grupos estavam relacionados com diferentes regides topoldgicas da rede, com
grupos menores representando as bordas, e o maior representando o centro da rede. Entretanto,
como o objetivo desta parte do trabalho era ilustrar a metodologia, apenas 4 grupos foram obti-
dos, e, acredita-se que os resultados podem melhorar muito realizando o corte do dendrograma

de modo a obter maior ndmero de grupos.

Outro método explorado para a caracterizagdo concéntrica de dos vértices em redes comple-
xas foi a utilizacdo de do centro de distribui¢ao do coeficiente de aglomeracao que foi aplicado
a algumas redes reais e modelos tedricos. Apesar da andlise superficial, a propriedade for-
neceu resultados promissores por revelar regides topologicamente proximas a aglomerados de
vértices, sendo muito efetiva para redes do tipo geograficas. Mesmo sendo promissora, esta
métrica ainda nao foi explorada eficientemente, de modo que novos estudos devem ser realiza-

dos para averiguar sua validade, e portanto, deve ser usada com cautela.

O estudo das novas métricas € finalizado pela andlise da relevancia das medidas concéntricas
através da aplicacdo de PCA e da metodologia de varidveis candnicas. Os resultados obtidos
para a andlise candnica considerando diversas métricas, incluindo as concéntricas, da rede de
alta tensdo dos EUA concordaram com os esperados, classificando a rede como geografica.
Surpreendentemente, para este caso a propriedade mais relevante para a projecao foi coefici-
ente de aglomeragdo concéntrico de segundo nivel. A metodologia PCA também foi aplicada
as redes de aeroportos e de interacdo de proteinas, no entanto, considerando apenas as medidas
conceéntricas ao longo de alguns niveis concéntricos. Resultados mostraram que as proprieda-
des mais importantes foram o coeficiente de aglomeragao concéntrica e a taxa de convergéncia,

principalmente aqueles obtidos para o segundo nivel concéntrico.

Metodologias de caminhadas aleatdrias de agentes foram estudas neste trabalho conside-
rando o contexto da simulagdo de um modelo para a aquisi¢cdo de conhecimento. Para isso
foi desenvolvida uma metodologia baseada na caminhada de multiplos agentes por uma rede
complexa, com cada agente caracterizado por propriedades como memoria e susceptibilidade a
erros. As informagdes entre os agentes também podiam ser transmitidas entre eles através de
redes de interacdo. As simulacdes foram consideradas para a rede de teoremas da Wikipédia,

assim como para modelos tedricos.

Inicialmente o desempenho da aquisi¢ao do conhecimento foi determinado para diferentes
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valores de memodria dos agentes. Os resultados revelaram que o aumento da memoria dos
agentes nao reflete em um aumento significativo do desempenho da aquisi¢ao de conhecimento,
que, dependendo do numero de agentes e da susceptibilidade a erros, pode resultar até mesmo

em perda de desempenho.

A comparacdo dos desempenhos entre as diferentes redes de conhecimento, mostrou que a
rede da Wikipédia apresentou o pior desempenho, com menos da metade do valor obtido para a
rede WS, que foi a rede onde os agentes apresentaram a melhor performance. Acredita-se que
o baixo desempenho obtido para a rede de teoremas seja devido a existéncia de arcos e arvores

nas bordas da rede.

A andlise da frequéncia de acesso, isto € a frequéncia com que os vértices eram visitados
pelos agentes, apoiada pela visualizacdo computacional ajudou a determinar por quais regioes
os agentes tendem a caminhar mais, apresentando, com exce¢do da rede WS, alta correlagcdo
com o grau dos vértices. Em uma rede WS, os agentes tendem a trafegar muito pelos arcos e
pelas regides que os conectam. O uso da frequéncia de acesso, se devidamente formalizado e
estudado, pode vir a se tornar uma métrica interessante para a determinacao de estruturas de

vértices dentro de redes complexas.

Em geral, esta dissertacdo apresentou a aplicacao de diversas novas metodologias elabora-
das recentemente, apesar de algumas terem sido estudadas de modo superficial, apresentaram
resultados muito relevantes e promissores para a caracterizacdo de redes complexas. Novos
trabalhos nesta linha de pesquisa poderiam aplicar as metodologias descritas aqui a mais redes
reais e modelos tedricos, ajudando na determinacdo experimental dos perfis concéntricos de

redes complexas.

H3é a necessidade da formalizagcdo analitica e estatistica de algumas propriedades. Apesar
da compreensao intuitiva dos resultados obtidos pela aplicacao de algumas metodologias descri-
tas, sua formalizac@o analitica ou estatistica pode ajudar a enriquecer a andlise dos resultados,

podendo, inclusive, revelar novas caracteristicas.

As metodologias usadas para gerar as redes reais elaboradas neste trabalho também podem
ser usadas no futuro para a criagdo de novas redes de colaboracdo ou semanticas. O método
usado para gerar a rede de colaboracdo da USP, pode, por exemplo ser aplicado a outros bancos
de dados, ou mesmo considerando trabalhos de outros periodos, de modo a obter um perfil

cronolégico dessas redes, assim como compara-la com redes de outras institui¢des.

O método de obtengdo de redes semanticas a partir de artigos da Wikipédia pode ser apli-
cado para a criacdo de diversas outras redes semanticas considerando categorias de outras dreas

do conhecimento. Devido as dificuldades encontradas em gerar redes semanticas automatica-
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mente, a classe de redes obtidas pela metodologia descrita apresentam grande potencial para
estudos e pesquisas relacionadas a modelagem do conhecimento, e, acredita-se que a aplicagao
tanto das metodologias descritas aqui, quanto outras, podem ajudar a descrever diferentes ca-

racteristicas das estruturas do conhecimento.

A aplicagdo dos métodos descritos aqui e de outra metodologias recentes a essas redes,

poderd ajudar a descrever e comparar diferentes facetas do conhecimento.

O modelo de aquisi¢do de conhecimento descrito neste trabalho também necessita de uma
formalizagio elaborada e de maior quantidade de resultados para diversas outras redes. E impor-
tante notar que a metodologia de simulacdo de agentes ndo necessariamente deve ser aplicada
a redes de conhecimento, podendo ajudar a descrever dindmicas em sistemas de computagdao
paralela como grids, ou contribuir futuramente para sistemas de aquisi¢do de dados através de

automatos.

A utilizacdo de dados reais relacionados a aquisi¢cdo de conhecimento podem contribuir
muito a este trabalho ajudando a validar o modelo e obter algumas conclusdes efetivas sobre
a otimizacdo do desempenho. Um exemplo de contribuicdo seria a obtencao de dados sobre a
escalabilidade das pesquisas de uma institui¢do com o nimero de pesquisadores, assim como a
descricao da colaboragdo entre eles através de uma rede. Entretanto, estes dados ndo puderam

ser encontrados ou extraidos até a conclusao deste trabalho.

Espera-se que com as novas metodologias aqui descritas, assim como os resultados apre-
sentados, outros pesquisadores sejam estimulados a aplica-las em seus trabalhos, enriquecendo

tanto qualidade das novas metodologias quanto os resultados dos pesquisadores.
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APENDICE A - Algoritmo de visualizacdo.

Este apéndice descreve sucintamente o algoritmo e os principais conceitos necessarios para
o posicionamento de vértices das visualizagdes de redes complexas elaboradas no software

Network 3D.

Diferentes metodologias sdo empregadas na visualizacao de redes complexas, algumas de-
las sdo herdadas dos métodos de visualizacdo de grafos, outras tentam se aproveitar de estruturas

como hubs em redes reais para aprimorar o procedimento.

Em geral, o problema de se obter uma visualizacdo para uma rede se baseia em determinar
os vetores de posicdo (2D ou 3D) referentes a cada um dos vértices da rede complexa, isto &,
mapear, para cada vértice uma posicao no espago. Dependendo do objetivo, diferentes metodo-
logias podem ser empregadas. Outras propriedades como cor, forma, tamanho, etc; podem ser
atribuidos aos vértices ou arestas, tanto usando informagdes extras, quanto utilizando a prépria

estrutura topoldgica.

O que se busca, em geral, sio métodos automatizados que com poucos parametros gerem
uma representacdo grafica agradavel ao usudrio final, tanto no sentido estético quanto na utili-
dade como ferramenta. No entanto, principalmente com o objetivo de divulgacao, o processo de
disposicao dos vértices e arestas em uma figura pode ser realizada manualmente por um artista

ou pelo préprio cientista.

O algoritmo aqui apresentado baseia-se em uma metodologia de disposi¢ao dos vértices
pelo uso de métodos dirigidos por forcas (79, 80). Métodos dirigidos por forcas utilizam uma
analogia fisica onde cada vértice € representado por a uma particula carregada e cada aresta por
uma interacdo de forcas entre elas; a técnica, entdo, baseia-se em encontrar a disposicao dos
vértices que apresente os menores valores de energia para o sistema. Essa metodologia é uma
das mais usadas, pois ndo necessita de nenhuma informacao extra sobre a rede, tendo em vista

que apenas sua topologia serd responsavel pelo conjunto de posi¢des.

Diferentes modelos de for¢cas podem ser usados, como molas, atracdo e repulsao eletro-
magnéticas, forcas do tipo Van der Waals, ou forcas derivadas de potenciais com diversos
minimos locais. Ja a determinacdo dos minimos de energia também podem ser determina-

das de diversas maneiras, como por exemplo através técnicas de simulated annealing e fungdes
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de esfriamento.

Apesar de haverem técnicas extremamente sofisticadas para o célculo eficiente do posici-
onamento dos vértices, o algoritmo descrito neste trabalho, mesmo nao sendo tdo eficiente é

muito mais simples.

O algoritmo baseia-se largamente no método de Fruchtermen-Riengold (80), que abrange
tanto forcas repulsivas quanto forgas atrativas. Esta técnica considera uma forga atrativa entre
dois vértices quando estes estao ligados por uma aresta, e, uma forga repulsiva provida de todos
os outros vértices. O sistema é andlogo ao problema fisico de N particulas carregadas, com
algumas ligadas entre si por molas que seguem uma lei de for¢ca quadratica. Enquanto a forca
de atragdo aumenta linearmente com a distancia, as for¢as de repulsdo decaem com o quadrado

da distancia, de acordo com a equagdo:

Faj = (; aij(Ri—R;)*#ij (1)
i,j)EE

F.. = Z _—b’J,c 2)

v & (Ri—Rp? "

Nesse modelo a distancia preferencial d;; = |I—éi(ideal) —R j(ideal)| serd dada quando as forcas

~ e 4 bij\ 4
sdo nulas, isto é d;; = (a—”) -
)

A busca pela energia minima é feita através de simulacdes reais do sistema, através da
integracdo das equagdes diferencias do movimento fisico dos vértices. Diferentemente das
metodologias usuais, a busca pelo minimo é realizada através da adi¢do de uma forca viscosa

ao sistema, 3, de modo que a cada instante de tempo da simulagdo o sistema perde energia.

Como o objetivo das simulagdes € chegar aos estados que correspondem a menor energia,

e ndo exatamente a simulacdo correta das particulas, certos formalismos podem ser relaxados.

As equagdes diferenciais de movimento semelhantes as da fisica (s6 que na forma adimen-

sional):

- = = ~ —bl“ A PO
de aij(Ri_Rj)zrij+—(R'i,ié]j)Zr"j’SC {(l,]) Eg} 3
dr l% outros casos ©
2tij>

(Ri—R;)

A resolucdo pode ser realizada de forma numérica, por exemplo usando a integracdo de
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Euler:

Algoritmo .0.1: FRUCHTERMEN-RIENGOLD(E,nicial, B)

R — Rppicia
V0
// Posi¢des e velocidades recebem condigdes iniciais.
repetir
paracada {i:v; eV}
( Fotal ﬁ(a)i + ﬁ(r)i
Vi Vi+ (Fota — BVi) 6t
R; — R; +V;ot

// Realiza a integracdo numérica.

faca

\

até satisfeito

E importante notar que o calculo das forcas atrativas de cada vértice é de complexidade
O(E) e o célculo das forgas repulstivas, O(N), com N sendo o nimero de vértices e E 0 nimero
de arestas da rede. Portanto a ordem do algoritmo completo é O(N(N + E)), entretanto, di-
vidindo o algoritmo em duas partes, uma para o cdlculo das forgas atrativas e outra para as
forcas repulsivas, pode-se obter um desempenho melhor para as forgas atrativas, inteirando so-
bre as arestas, resultando em uma complexidade O(N? + E). Em geral, E < N2, portanto uma

complexidade O(N?) é o minimo que pode-se obter através de otimizagdes simples.

Uma forma de reduzir o custo computacional do algoritmo € através da metodologia de
expansdo multipolar (41). A expansdo multipolar baseia-se em um conceito fisico usado, por
exemplo, em eletromagnetismo para obter aproximagdes dos campos elétricos de distribui¢des
genéricas de cargas (81). Através dessa metodologia foi possivel reduzir o custo computacional
do calculo da forga repulsiva de O(N?) para O(NLogN ), tornando vidvel a visualizagdo de redes

com grande numero de vértices.
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