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Resumo

O estudo de sistemas estruturados em redes sociais conheceu inimeros desenvolvimentos
na aplicacao da teoria de grafos as ciéncias sociais. Um dos aspectos recentes tem sido o da
deteccao de médulos, ou comunidades, em redes sociais. Diversos algoritmos e estratégias
tem sido desenvolvidos para identificar a estrutura existente por detras das interaccoes

sociais.

Através de um estudo de caso, mostramos a existéncia de comunidades de comunicagao
informal que utiliza a rede de correio electréonico do ISCTE, através da aplicagao de
algoritmos hierarquicos de detec¢ao de comunidades. Analisdmos a estrutura hierdrquica
da rede através de k-cores e verificamos que a as comunidades de comunicacao informal
formadas ultrapassam as fronteiras dos departamentos institucionais através do método
de percolacao de cliques. As comunidades detectadas aplicamos uma medida de variacao

de informacao para determinar a distancia entre os diversos departamentos.

Construimos um modelo de simulacao multi-agente, para mimar o sistema de comunicagao
informal através de correio electronico, CIUCEU, que nos permitiu verificar a influéncia
da vizinhanca “social” dos agentes na criacao e manutencao da estrutura da rede de
professores do ISCTE. Analisdmos ainda a utilizagao de simulagoes alimentadas por dados
reais, concluindo sobre as implicagoes da utilizacao de dados reais sobre o desenho da

simulagao.

Palavras chave: deteccao de comunidades, percolacao de cliques, modelacao multi-

agente, complexidade, redes sociais, analise de k-cores, algoritmos hierarquicos, modula-

ridade



Abstract

The study of structured systems in social networks has gone through several developments
by the use of graph theory in social sciences. On aspect that has been given considerable
attention in recent years is the module or community detection in social networks. Several
algorithms and strategies have been developed to identify the structure behind social

Interaction.

Through a case study we show the existence of communities based on informal commu-
nication that use the email system at ISCTE. We applied a set of hierarchical algorithms
to detect communities. Also, we analyzed the hierarchical structure through the k-cores
method and verified the transitivity of the communities detected through clique per-
colation to put in evidence that informal communities are transversal to the institution
departments. We also used a information variation measure to compare distances between

different clusterings.

We built a multi-agent simulation to model the informal communication mechanism of the
email system, CIUCEU. This is used to verify the dependence of the system on the notion
of social neighborhood, in the teachers network of ISCTE. We also analyzed the usage of
real data and concluded on its implications of the sampling and drawing os multi-agent

simulations.

Keywords: community detection, clique percolation, multi-agent simulation, complexity,

social networks, k-core analysis, hierarchical algorithms, modularity
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Capitulo 1

Introducao

“Let me put it this way: Planet FEarth has never benn as tiny as it is now.
It shrunk - relatively speaking of course - due to the quickening pulse of both
physical and verbal communication. This topic has come up before, but we had
never framed it quite this way. We never talked about the fact that anyone on
Farth, at my or anyone’s will, can now learn in just a few minutes what I think
or do, and what I want or what I would like to do. If I wanted to convince
myself of the above fact: in couple of days I could be - Hocus pocus! - where I

want to be.”

Frigyes Karinthy in Chain-Links (Karinthy, |1929)

Este trabalho surge do desejo de compreensao do funcionamento dos sistemas estruturados
que apresentam caracteristicas de auto-organizacao e que surgem de forma informal em
redes sociais do nosso dia a dia. Tais sistemas sao abundantes no nosso mundo e a sua
caracterizagao revela que nem sempre se organizaram da forma que os que desenvolveram o
sistema idealizaram, assumindo caracteristicas proprias. Esta ‘apropriacao’ do sistema por
parte dos utilizadores é caracteristica de redes sociais, fazendo com que as representacoes
topoldgicas da comunicagdo nao coincidam com os quatro tipos de redes classicos (grelha
regular, aleatérias, small-world e scale-free)(Hamill e Gilbert|, |2008)). As redes sociais nao
sao naturalmente aleatérias, uma vez que as pessoas tem tendéncia a ligar-se a pessoas suas
conhecidas e com quem apresentam alguma afinidade. A estrutura das suas ligagoes nao

obedece também a uma grelha rigida pré-definida uma vez que as relagoes sociais mudam
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com o passar do tempo e nao obedecem a padroes repetitivos ao longo de grelha formada
pelos individuos. No que diz respeito a redes do tipo scale-free(Barabasi e Albert, [1999),
estas também nao sao adequadas para explicar as redes sociais onde as pessoas se inserem,
uma vez que neste modelo ha o estabelecimento de novas ligagoes em funcao do niimero
de ligacoes ja estabelecidas pela pessoa ligada. Embora o fenémeno da popularidade
seja importante para o estabelecimento de novas ligacoes nas redes sociais, nao ¢ o inico
mecanismo pelo qual as pessoas se conectam, isto para além da impossibilidade de um
individuo conhecer em detalhe o niimero de ligacoes que outro mantém. Para além disso
nas redes sociais ha uma tendéncia para que pessoas com muitas ligacoes estejam também
elas ligadas a pessoas com bastantes ligagoes. Este fendmeno nao se verifica nas redes
scale-free. As redes do tipo small-world podem ser descritas por um modelo proposto
por Strogatz e Watts (1998) em que se obtém a rede a partir de uma grelha regular na qual
aleatoriamente algumas ligagoes sao destruidas e substituidas por outras. A rede assim
produzida apresenta elevada transitividade e distancias curtas entre os seus membros.
Encontra-se entre as redes aleatérias e as grelhas regulares, no entanto esta reorganizacao
nao encontra paralelo nas redes sociais. As pessoas nao se desligam e reconectam de uma
forma aleatéria nem a rede social de partida é do tipo grelha regular. |[Newman et al.
(2006, p. 292) reconhecem mesmo que o modelo small-world “nao é geralmente um bom

modelo de redes reais, incluindo redes sociais”.

A questao da deteccao de comunidades em ambientes sociais é actualmente um topico de
grande importancia em areas tao distintas como a Biologia(Jeong et al.,|2000), detectando
unidades funcionais, ou na industria correlacionando precos de accoes, ajudando presta-
dores de servigos a identificar grupos de interesse para o seus clientes, ou na World Wide
Web classificando e agrupando websites (Brin e Page, 1998), (Kleinberg, (1999)).

A nocao de comunidade apresenta-se assim como uma nocao difusa que pode ser definida
como algo intermédio entre a rede global e a unidade fundamental, o né. Partindo deste,
normalmente ndés com muitas ligagoes assumem um papel fundamental no fluxo de in-
formacgao. Num nivel mais acima surgem os chamados motivos locais, que nao sao mais
que agregados de nés ligados de alguma forma particular. Estes motivos ao contrario dos
nés com muitas ligagoes, podem nao assumir um papel central no fluxo de informagao,

mas sao normalmente importantes na execucao de determinadas tarefas.

As comunidades sao uma unidade que surge numa escala superior a dos motivos locais.
Sao normalmente constituidas por conjuntos de nds que estao mais densamente conectados
entre si do que com o resto da rede, formando grupos coesos, embora a sua definicao possa
variar de autor para autor. Por fim, chega-se ao nivel da rede total, com suas propriedades

agregadas, que embora uteis nao permitem identificar partes.
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Atendendo a incapacidade dos modelos de redes tradicionais para explicar a estrutura exis-
tente nas redes sociais e as comunidades em que se dividem, a procura de uma nova abor-
dagem para este tipo de problema em redes informais e as redes oportunistas que se podem
caracterizar a semelhanca das redes do tipo iClouds (Heinemann et al., 2003a), (Heine-
mann et all 2003b) ou P2P, temos como motivagdo encontrar mecanismos que possam

ajudar a compreender este tipo de fenémenos sociais ao nivel da sua estrutura.

Esta tese é¢ motivada também pelo grande interesse na area de simulagao social, nomeada-
mente na simulagao de comunicagao baseada em sistemas de agentes (Louca et al.,|2007b))
e sistemas complexos e de grandes dimensoes. Estamos interessados na compreensao dos
mecanismos que levam ao aparecimento de fenémenos de emergéncia a partir da dinamica
das relagoes existentes entre diferentes redes (Symons et al., [2007) e compreender a sua
dinamica e intengoes sem atender ao conteido semantico das suas actividades (Louga

et al., 2007a).

Estes interesses levaram-nos a procurar conciliar neste trabalho os dois campos, por um
lado a analise de redes de comunicacao informal, por outro a simulacao social e simulacao

multi-agente.

1.1 Objectivos

O objectivo do presente trabalho surge da divida relativa a estrutura da rede informal
que se cria quando se esta a lidar com redes sociais. Temos como objectivos comparar di-
versos algoritmos de deteccao de comunidades em redes sociais, testando a sua adequagao
ao estudo deste tipo de redes e propondo um conjunto de conceitos e ferramentas que
possam ser aplicadas no seu estudo, nomeadamente a utilizacao dos algoritmos de de-
teccao de comunidades associados a simulagao de agentes, para compreender a formagao

de estruturas informais de comunicacao.

Utilizando o caso do correio electronico do Instituto Superior das Ciéncias do Trabalho e
da Empresa (ISCTE), pretendemos apresentar um modelo do comportamento da rede de

comunicag¢ao informal.
Por items, os objectivos desta tese sao:

e Identificar quais os mecanismos que se encontram actualmente ao dispor da comu-

nidade cientifica para caracterizar redes sociais.

e Compreender a estrutura existente em redes de comunicacao informal. Este ponto
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serd atingido através de um conjunto de objectivos operacionais respeitantes ao caso

de estudo:

— Determinar quais as comunidades que compoem e utilizam regularmente o

sistema de correio electrénico ISCTE.

— Identificar quais as caracteristicas macroscépicas da rede de correio electronico

actual.

— Apresentar um modelo de funcionamento das redes de comunicacao informal
baseadas no correio electrénico e mostrar a vantagem de utilizar modelos as-

sentes em simulagao social para o caracterizar.

Através de um estudo de caso a andlise dos diversos métodos mostrara qual ou quais aque-
les métodos que serao mais adequados para o estudo de redes sociais que possuem inimeros

utilizadores e apresentam grande volatilidade no seu funcionamento e composicao.

1.2 Contribuicao cientifica

Este trabalho apresenta as seguintes contribuigoes:

e Faz um levantamento das técnicas mais usuais para a deteccao de comunidades em
redes sociais, abordando diferentes estratégias para o levantamento da estrutura

dessas redes.

e Faz o levantamento do funcionamento do sistema de correio electrénico do corpo de

estudo, identificando o problema da pouca ubiquidade presente no sistema.

e Propoe uma estratégia baseada na utilizacao de simulagao social, juntamente com
os algoritmos tradicionais de caracterizacao de redes e deteccao de comunidades,

para a analise de dados relativos a redes sociais.

1.3 Estrutura da tese

Este trabalho foi realizado de acordo com o plano de dissertacao proposto no seguimento
do ano curricular do Mestrado em Ciéncias da Complexidade e pretendeu aproveitar os
recursos existentes no ISCTE, nomeadamente o seu servigo de correio electrénico. Esta
disponibilidade permitiu a pesquisa na area de deteccao de comunidades e de simulacao

social que sao as areas centrais dos nossos interesses académicos presentes.
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Depois de uma preparacao inicial do tema, através de pesquisa e recolha bibliogréfica, foi
iniciado um periodo de recolha de dados junto da Direccao de Servicos de Informatica
(DSI) do ISCTE. Esta fase englobou o desenvolvimento de software especifico para a
recolha e garantia de anonimato relativamente aos dados recolhidos, pois para o estudo
em causa apenas estavamos interessados na estrutura da rede de comunicacao e nao em
informacoes acerca de individuos ou nos conteidos e trocas de informacao entre membros
do ISCTE. Paralelamente a recolha dos dados, foi possivel proceder a implementacgao de

alguns algoritmos para a deteccao de comunidades.

Este documento estda organizado por capitulos, sendo iniciado por este introdutorio e

seguindo-se mais quatro.

No capitulo [2| comecaremos por fazer uma introducao de enquadramento ao estudo das
redes sociais, seguindo-se um conjunto de nogoes basicas de ordem matematica necessarias
para a compreensao da discussao no capitulo 4l Ainda no capitulo [2| fazemos o levanta-
mento dos algoritmos mais utilizados na deteccao de comunidades em redes e descrevemos
os modelos tradicionais de redes. Neste capitulo, e consequentemente no resto do traba-
lho, optamos por manter a nomenclatura ligada a teoria de grafos em inglés. Tal deve-se
a que muito do trabalho sobre a matéria esta publicado em literatura anglo-saxonica e
nao encontrou ainda o seu caminho para a lingua portuguesa. Optou-se assim por manter
a versao original, assinalada com itdlico. Nos termos em que ja ha versoes portugue-
sas mas onde estas ainda nao fazem parte do uso diario da comunidade cientifica faz-se

normalmente referéncia as varias alternativas na primeira vez que o termo surge.

Seguidamente, no capitulo [3[ colocamos as questoes principais as quais este trabalho pro-
cura responder, apresentando a hipdtese de que a deteccao de comunidades através da
analise topoldgica, sem conhecimento semantico da rede, permite caracterizar comunida-
des e hierarquias dentro dos processos de comunicacao informal do ISCTE e fazemos uma

breve discussao das suas implicagoes.

O capitulo {4 é dedicado a explicar o caso de estudo que foi seleccionado, comegando por
fazer a sua caracterizacao inicial e expondo os problemas que foi necessario resolver para
assegurar a qualidade dos dados fornecidos pelos servigcos do ISCTE. E apresentado o
resultado da andlise feita na deteccao de comunidades do sistema de correio electrénico
do ISCTE e de seguida o modelo de funcionamento do sistema de correio electrénico,
mostrando como a utilizacao de simulagao social pode ser aplicada a analise de redes

sociais.

No capitulo [5| apresentamos a discussao dos resultados obtidos, fazemos a validacao das

hipdteses apresentadas no capitulo |3 e ainda levantamos algumas questoes de investigacao
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que aqui nao foram respondidas, apontando caminhos futuros para o estudo das redes de

comunicagao informal.



Capitulo 2

Estado da Arte

“The strange mind-game that clatters in me all the times goes like this: how
can I think, with three, four, or at most five links of the chain, trivial, everyday
things of life. How can I link one phenomenon to another? How can I join
the relative and the ephemeral with steady, permanent things — how can I tie

up the part with the whole?”

Frigyes Karinthy in Chain-Links (Karinthy, |1929)

2.1 Introducao ao estado da arte

O estudo de redes, como a Internet ou os sistemas sociais ou bioldgicos, tem vindo a ser
aprofundado de forma intensa nos anos mais recentes. Desde o campo da fisica a ciéncia
de computadores, investigadores tém encontrado sistemas que podem ser representados

por grafos, dos quais se pode obter informacao 1util sobre o sistema em estudo.

O estado da arte que se segue comeca por fazer uma breve introducao a histéria do estudo
de redes na seccao [2.2] Nela referiremos brevemente alguns momentos importantes para
a histéria da disciplina, referindo os principais desenvolvimentos e contribuicoes na &rea.
De seguida, na sec¢ao abordamos algumas nogoes bésicas para o estudo de redes.
Esta seccao esta principalmente focada no tratamento matematico de grafos e apresenta
as nogoes bdsicas necessarias para a discussao subsequente deste tema. Naturalmente,
tratando-se de uma area vasta, nao se condensou nesta seccao toda a teoria de grafos.
Para um estudo mais completo da teoria de grafos aconselha-se a leitura de Diestel (2005)),
uma referéncia fundamental nesta area. Na seccao expomos algumas medidas utili-

zadas para a caracterizagao de redes. Estas estao dividas em duas sub-seccoes: uma
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dedicada as medidas de centralidade e outra as medidas de densidade. A sec¢ao des-
creve os modelos clédssicos utilizados normalmente para a caracterizagao das redes sociais.
Seguidamente, na secgao [2.6] discutimos as diversas técnicas e algoritmos disponiveis actu-
almente para a identificagao de comunidades em redes sociais. Na secgao[2.7apresentamos
alguns trabalhos realizados na detecgao de comunidades em redes de email, introduzindo

assim o que tem vindo a ser feito na drea do nosso caso de estudo.

2.2 O estudo de redes sociais

O estudo de redes tem uma longa tradigao na matematica. Um dos primeiros proble-

mas matematicos que foi preciso resolver recorrendo a “teoria dos grafos” é o conhecido

problema das pontes de Konignsberg (Euler] [1741]).

Eomrmenid: Adead S B WJEAW /_E& .

Figura 2.1: Diagrama das Pontes de Konigsberg no documento original (Euler} 1741))

A cidade de Konigsberg (hoje Kalinegrado, na Russia) estd situada nas margens do rio
Pregel. No meio do rio existem duas ilhas. Sete pontes unem estas quatro massas de
terra. O problema que se punha era o de saber se seria possivel percorrer todas as sete
pontes num caminho que nao repetisse pontes. A lenda conta entao que a populacao da
cidade passava intimeras horas a procura da solugao. resolveu a questao de
uma vez por todas, provando a inexisténcia de uma solugao. A prova utiliza a nocao de
grafo que abstrai os pormenores fisicos do problema e mapeia a ilha a um conjunto de
nos e vértices. Desta forma, Euler prova que nao é possivel um tal caminho através das
pontes, uma vez que qualquer caminho que percorra um grafo passando uma unica vez em
cada ligagdo apenas aceita no maximo 2 vértices com um nimero impar de ligagoes (por
se tratar do vértice de inicio ou fim; todos os restantes terao de ter sempre um nimero

par de ligagoes: uma entrada e uma saida). Ora o desenho da rede das 7 pontes (ligagoes)
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e 4 massas de terra (vértices) mostra que os 4 vértices possuem todos um nimero impar
de ligacoes pelo que tal caminho, que atravesse todas as ligacoes sem repeti¢ao, nao é

possivel (Newman et al., [2006)).

Nos anos 50 o interesse na aplicacao de técnicas quantitativas ao dominio da sociologia
e antropologia levaram a que a linguagem matematica da Teoria dos Grafos fosse adop-
tada pelos cientistas sociais para ajudar na compreensao dos dados obtidos em estudos
etnograficos (Newman et al) 2006). Muita da terminologia utilizada em ciéncias sociais

foi entao adoptada directamente da “Teoria de Grafos”.

2.2.1 A descoberta dos random graphs

O interesse cientifico no estudo de redes cresceu no final dos anos 40, inicio de 50. Durante
esse periodo um dos maiores pensadores do campo foi Anatol Rapoport, que trabalhou
principalmente na area da matematica e biologia numa altura em que estas duas disciplinas
estavam muito desligadas (Newman et al.) 2006). Os seus trabalhos foram de particular
importancia para a compreensao das redes, tendo desenvolvido os métodos de andlise das
propriedades agregadas das redes, em vez de olhar para as propriedades particulares de
cada um dos noés ou ligagoes. Foi também de sua autoria, em parceria com Ray Solomonoff,
o primeiro artigo (Solomonoff e Rapoport, [1951) que aborda o estudo sistemético daquilo
que hoje é conhecido por redes aleatérias. Neste artigo ao autores demonstram uma
das propriedades mais importantes destas redes, que é a observacao de que, quando o
racio entre ligacoes e ndés aumenta, a dada altura a rede sofre uma transformacao brusca
do seu estado de agregacao, passando de um conjunto de nés desligados, ou agrupados
em pequenos grupos, para um estado em que surge um componente gigante conectado,
embora possam ainda existir varios componentes pequenos dispersos (Watts, 2003, pp.
45-46).

2.2.2 Os pais da teoria de grafos

Seguidamente aos estudos de Solomonoff e Rapoport| (1951)), Erdés e Rényi (1960) também
se interessaram pela “Teoria dos Grafos” e publicaram, no principio de 1960, alguns ar-
tigos sobre o assunto, numa altura em que a comunidade cientifica se voltava com mais
interesse para o estudo de redes. Erdos e Rényi| (1960) publicaram um conjunto de artigos
onde caracterizam as redes aleatérias. Um desses artigos (Erdés e Rényi, 1960) mostra
a evolucao da estrutura da rede a medida que o valor médio do nimero de ligacoes au-

menta. Os autores mostram que muitas das propriedades dos grafos aleatérios emergem
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subitamente e nao gradualmente, a medida que mais ligagoes vao sendo adicionadas de
forma aleatéria ao grafo existente. Os autores provaram este surgimento abrupto de pro-
priedades utilizando a seguinte definicao: se a probabilidade de um grafo apresentar uma
propriedade @ que tende para 1 quando o tamanho (nimero de nés) tende para infinito
(N — o0), entdo quase todos os grafos de dimensao N tém a propriedade (). Depois de
estudarem o comportamento de diversas propriedades como uma fungao da probabilidade
p de existéncia de uma ligacao entre quaisquer dois vértices, mostraram que para muitas
propriedades existe uma probabilidade critica p.(N) tal que se esta probabilidade crescer
mais devagar que p(IN) quando N — oo, entao o grafo nao apresenta a propriedade. Pelo
contrario, o grafo apresenta a propriedade quando a probabilidade critica cresce mais de-
pressa que p(N). Esta descoberta permitiu definir uma série de expoentes criticos para
o limiar onde algumas propriedades dos grafos existem, nomeadamente a existéncia de
ligacoes, ciclos ou cliques. A caracterizagao de redes assumiu a partir deste trabalho uma

perspectiva estocastica em vez de puramente determinista, como até entao.

2.2.3 Percolagao

Uma area préxima do estudo das redes aleatérias é a que diz respeito a Teoria da
Percolacao, que foi objecto de estudo durante muito tempo por parte da fisica e da
quimica (Watts, 2003, pp. 183-187). O modelo original de percolagao foi introduzido
por Broadbent e Hammersley| (1957) e Hammersley| (1957). No modelo de percolacao das
ligacoes procura-se estudar as propriedades do sistema de tal forma que as ligagbes numa
grelha regular, ou genericamente numa rede, sao ocupadas ou nao, conforme uma proba-
bilidade de ocupacao p. A uma dada probabilidade critica p. dd-se uma transicao de fase,
rapida e aparentemente expontanea, passando o sistema, que até entao se encontrava num
estado desagregado, a estar num estado em que que se forma um componente gigante de
permeacao, na terminologia da area um percolation cluster. Para além da quimica e da
fisica, a Teoria de Percolagao é utilizada no estudo de redes para determinar por exem-
plo, os processos e difusao de epidemias (Newman et all [2001). |Callaway et al. (2000)
estudaram a robustez e a fragilidade de redes através de processos de percolacao, a fim

de detectar a sua resiliéncia em caso de ataques dirigidos ou aleatérios.

2.2.4 Questoes importantes do estudo de grafos

No final dos anos 50, na mesma altura em que Erdés e Rényi comecaram os seus trabalhos

sobre grafos aleatorios, a comunidade de investigadores da area da sociologia comegou a
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mostrar-se interessada pelas aplica¢oes da Teoria de Grafos. De Sola Pool e Kochen| (1978))
escreveram em 1958 um artigo que sé viria a ser publicado em 1978, mas que circulou
como pré-publicacao pela comunidade académica (Newman et al., 2006). Nele, os autores
abordam pela primeira vez questoes que o campo da sociologia abordaria nos anos que se
seguiriam. O artigo (de Sola Pool e Kochen| [1978]) seria publicado no niimero 1 da revista
Social Networks e tera fornecido, entre outros, a inspiragao para a experiéncia de [Travers
e Milgram| (1969)) sobre o efeito “small world”. Entre as questoes levantadas pelos autores

na introdugao do artigo, destacam-se:

e Quantos individuos conhece cada um dos membros de uma rede? Ou em termos da

teoria de grafos, qual o grau (degree) de cada pessoa na rede?

e Qual é a distribuicao desses conhecimentos ou grau? Qual o valor médio e quais os

valores maiores e mais pequenos?

e Que tipos de individuos tem o maior nimero de contactos? Sao estes os individuos

mais influentes na rede social?
e Como é que os contactos se organizam? Qual é efectivamente a estrutura da rede?
e Qual é a probabilidade de que dois individuos escolhidos ao acaso sejam conhecidos?
e Qual a probabilidade de terem um amigo comum?

e Qual é a probabilidade de o caminho mais curto que os une necessitar de dois

intermediarios? Ou mais que dois?

De Sola Pool e Kochen| (1978]) comecam por discutir no artigo a dificuldade colocada aos
cientistas sociais na determinacao do nimero de contactos sociais que cada individuo tem.
Apontam dois problemas, que tém a ver com a ambiguidade do que exactamente constitui
um contacto social e com o facto de as pessoas nao serem boas a estimar o nimero de
contactos que possuem. Assim, os autores recorreram aos modelos de grafos deSolomonoff
e Rapoport| (1951)) e baseiam os seus estudos em redes aleatérias. Assumindo que cada
pessoa teria em média cerca de 1000 contactos previram que quaisquer duas pessoas na
terra estariam conectadas através de um caminho geodésico com apenas mais 2 conhecidos
(distancia geodésica 3). Esta foi a primeira vez que o tema “small world” foi tratado de

forma cientifica.

11
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2.2.5 Os seis passos de separacao de Milgram

Embora a ideia de utilizagao de redes comecasse a ser frequente nas ciéncias sociais, so
quando o experimentalista Stanley Milgram efectuou a famosa experiéncia “small world”
é que este campo de estudo se tornou conhecido. O trabalho de |de Sola Pool e Kochen
(1978) inspirou Milgram a idealizar uma experiéncia que serviria para explorar as redes de
tipo “small world”. Contudo, os resultados das primeiras experiéncias foram publicadas
sem um caracter cientifico. As experiénias foram posteriormente repetidas, associando-
se Milgram a Jeffrey Travers, um matematico, por forma a obter um tratamento mais
rigoroso da experiéncia. Em 1969 é entao publicado o artigo (Travers e Milgram) (1969)
que contém os dados da repeticao da experiéncia, que pode ser descrita sucintamente da

seguinte forma:

Um determinado ntimero de individuos foi seleccionado aleatoriamente e foi definido um
individuo alvo. Um embrulho de correio foi enviado a cada um dos individuos, contendo
um livro de registos onde era pedido que os participantes introduzissem alguns dados. O
objectivo era que os individuos enviassem este correio a alguém seu conhecido (do seu
circulo préximo) e que eles achassem que pudesse conhecer o individuo alvo, ou entao que
pudesse por sua vez conhecer alguém adequado para tal tarefa. A definicao de ‘conhecido’
era a de alguém cujo tratamento fosse feito na base do primeiro nome, uma vez que na
cultura anglo-saxonica tal tratamento é normalmente restrito a pessoas bastante proximas.
O correio seria assim enviado e o processo repetido até que este chegasse ao alvo ou entao
se perdesse. A cada passo era também pedido que, para além da inscricao do seu nome
no livro de registos, fosse enviado um postal de correio aos autores da experiéncia, a
fim de poderem acompanhar o percurso dos embrulhos, mesmo os que nao chegaram ao
destino. Foram enviados embrulhos a 296 individuos e destes 296 embrulhos, 64 chegaram
ao destino, sendo que o niimero de intermediarios se situou entre 1 e 11, com uma mediana
de 5.2. 5 intermedidrios significa uma distancia geodésicel] de 6. Esta experiéncia ficou

conhecida como “os seis passos de separagao de Milgram”™.

A validade da distancia geodésica média obtida foi discutida pelos proprios no artigo, uma
vez que o trabalho de|de Sola Pool e Kochen| (1978) apontava para valores mais baixos (3).
No entanto, White| (1970)) determinou uma correlagao existente nos dados que aumentou
a separacao para 8. Contudo hé outros factores que podem forgar o valor a descer. Por
exemplo, nao ha a garantia que o caminho percorrido pelos embrulhos seja efectivamente
o caminho mais curto entre os individuos. E apenas o caminho que eles acham ser o mais

curto, podendo haver outro que seja melhor, pelo que a separagao real pode ser muito

Indmero de ligacdes minimas para unir dois nés ou vértices, ver adiante ponto m

12



Deteccao de comunidades no sistema de correio electrénico universitario

menor do que o estudo sugere (Newman et all 2006)).

2.2.6 As redes scale-free de Price

O trabalho de [Price| (1965)) surge do campo da ciéncia da informacgao. Trata-se do primeiro
a estudar redes de grande dimensao, nomeadamente redes de citagoes cientificas onde cada
vértice representa um artigo publicado e onde cada ligagao (direccionada) representa uma
citagdo no primeiro vértice ao artigo citado (segundo vértice). Foi um dos primeiros a
sugerir que se olhasse para o mundo das citagoes como uma rede, tendo apresentado uma

andlise completa de uma rede de citagoes cientificas (Newman et al., |2006]).

Como a rede de citagoes cientificas é efectivamente uma rede dirigida (uma rede em que
as ligacoes entre dois nés tem direcgdo de um né para outro e portanto nao é simétrica),
Price estudou o degree nas suas versoes Qutdegree e Indegree e verificou que em ambos
os casos a rede de citagoes obedece a uma distribuicao de lei de poténcia com indices
—3 e —2, respectivamente. Esta distribuicao na forma de uma lei de poténcia é normal
nas posteriormente chamadas redes do tipo “scale-free”. Para além deste trabalho inicial
de andlise, Price propos em 1976, num artigo intitulado A general theory of bibliometric
and other cumulative advantage processes (Pricel, 1976), um modelo para a explicagao da
formacao destas redes. O modelo diz que os artigos que tém mais citagoes recebem novas
citacoes na proporcao das citagoes que ja possuem. Chamou a este processo “vantagem
cumulativa” e o modelo que propos efectivamente é gerador de distribuigoes de lei de
poténcia. Este processo é hoje mais conhecido pela designacao de “ligacao preferencial”,

ocorrendo em muitos fenémenos sociais (Newman et al., 2006, ver sec. 4.3).

Os trabalhos mais recentes levaram a que a Teoria de Grafos fosse cada vez mais aplicada
a problemas reais. A nova ciéncia que cresceu em torno do estudo de redes aponta para 3
caminhos: foca-se nas propriedades de redes reais, estando preocupada tanto com questoes
empiricas como tedricas; assume que as redes nao sao estaticas preocupando-se cada vez
mais com o seu aspecto dinamico; procura perceber as redes, nao apenas como objectos
topoldgicos, mas num enquadramento operacional sobre o qual os sistemas dinamicos

distribuidos sao construidos (Newman et al., 2006).

De seguida fazemos uma revisao sucinta de um conjunto de ferramentas necessarias para
proceder ao estudo de redes através da Teoria de Grafos. Este campo hoje em dia é
vasto e muito do formalismo matematico necessario nao estd aqui tratado, uma vez que
pretendemos no ponto seguinte abordar o minimamente necessario para compreender

o trabalho de investigacao desenvolvido. Para um conhecimento mais aprofundado do
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formalismo destas matérias sugerimos a consulta do livro “Graph Theory” de Diestel
(2005)).

2.3 Nocgoes basicas de redes

O estud de redes requer uma representagao que seja tratavel matematicamente. A Teoria
de Grafos descreve formas de representar um grafico sob a forma matricial, para que o

seu tratamento matematico seja facilitado.

Com o passar do tempo, varios tipos de representacao matricial foram sendo apresentados,
de acordo com a necessidades e objectivos em estudo. A seguir descrevem-se algumas
representacoes uteis e usuais em Teoria de Grafos, assim como alguns conceitos que sao

necessarios para o posterior tratamento que faremos neste trabalho.

2.3.1 Grafo

A forma mais pratica de representar uma rede é através de um grafo. Um grafo é uma
representacao de uma rede através de linhas e pontos de intersecgao, ou formalmente um
grupo de objectos (ou nds) e um mapeamento das relacoes existentes entre os diversos
objectos (Diestel, 2005]).

Grafo = Grupo < Objectos, Relagoes > (2.1)

2.3.2 Grafo de linha

E importante introduzirmos a nogao de grafo de linha de um grafo nao direccionado,
porque a sua nogao vai ser necessaria para pontos seguintes. O grafo de linha de um grafo
G é um grafo onde as ligacoes entre vértices de GG sao consideradas elas préprias como
vértices neste grafo e onde, por outro lado, cada vértice de G é considerado no grafo de
linha como uma ligagao. Na pratica, corresponde a uma inversao de papeis dos nos e
ligagoes do grafo original. No grafo de linha os nds passam a ser tratados como ligagoes

e as ligagoes como nés.
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2.3.3 Degree

O degree, grau ou valéncia de um né ou vértice de um grafo é dado pelo nimero de ligagoes
a outros nés que esse no possui. O degree é o nimero de vizinhos de um determinado
né6. O degree pode ser ainda dividido em outdegree e indegree, caso estejamos perante um
grafo em que as relagoes entre nés nao sejam equivalentes nos dois sentidos. Mais a frente,

na seccao sobre medidas de rede, voltaremos com mais detalhe a esta definicao.

2.3.4 Matriz de adjacéncia

A matriz de adjacéncia é uma matriz quadrada n x n onde cada elemento {1,...,n}
corresponde a um né da rede. Esta matriz permite definir as ligacoes existentes entre os

diversos nés de uma rede, da seguinte forma:

A:N x N — {0,1} (2.2)

1 se existir ligacao entre i e j e ¢ ]
A= gag jei#] (2.3)

0 caso contrario

Tal como é apresentada na formulacao anterior, a matriz de adjacéncia considera que
todas as ligagoes da rede sao equivalentes, nao fazendo distincao entre elas. Para além
disso nao sado permitidas auto-ligagoes (situagdes em que um né estabelece uma ligagao

consigo préprio) (Diestel, 2005).

No caso de estarmos perante uma rede de ligacoes nao direccionadas, entao A; ; = A;,; e a
matriz de adjacéncia é simétrica. No caso de se tratar de um gréfico direccionado, entao
pode acontecer que A; ; # A;; e ai interpreta-se A; ; como a existéncia de uma ligacao de

1 para j.

2.3.5 DMatriz de similaridade ou de distancias

A matriz de similaridade é uma matriz em tudo semelhante a matriz de adjacéncia, com
a diferenca de que as ligagoes entre os diversos ndés nao tém peso unitario mas antes
apresentam valores reais que indicam o peso da ligacao existente entre esses dois nés.
Os grafos de similaridade sao construidos de forma semelhante, mas considerando que

a existéncia de uma ligacao entre dois nés implica a existéncia de um valor minimo de
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similaridade entre os dois. Este valor pode ser 0 ou entao pode ser definido um limite

minimo abaixo do qual se considera nao existirem ligagoes entre os nos.

A construcao da matriz e grafo recorre ao conceito de similaridade entre nés. Esta é
definida de tal forma que, dados um conjunto de pontos 1, ..., x, e uma qualquer no¢ao
de similaridade s;; > 0 entre todos os pontos x; e x;, possa ser representado um grafo de
similaridade G = (V, E). Neste grafo cada vértice v; corresponde a um ponto z; e dois
vértices estarao conectados se a sua similaridade s;; for superior a um determinado valor

limite e a sua ligagao tera o peso dado por s;; (von Luxburg, 2007).

Ha diversas construgoes usuais para os grafos de similaridade perante um dado grupo de
pontos 1, ..., T, e suas similaridades (ou distancias). Ao construir estes grafos é impor-
tante ter em consideracao as relagoes locais entre os pontos a representar. Atendendo a
definicao de similaridade, é preciso notar que a distancia entre dois pontos é tanto menor
quanto maior for a similaridade, devendo encontrar-se uma forma de transformar uma na
outra. A construcao dos grafos de similaridade ou de distancias é na pratica igual (von
Luxburg, 2007).

2.3.5.1 Grafos de e-vizinhanca

Na construcao dos grafos de e-vizinhanga pretende-se conectar todos os pontos cujas
distancias sejam inferiores a €. Como nestes estes grafos as distancias apresentam sen-
sivelmente a mesma escala (no méaximo ¢), sdo normalmente considerados grafos com
ligagoes nao ponderadas, pois a atribuicao de peso as ligacoes nao acrescenta mais in-

formagao acerca dos pontos do grafo (von Luxburg, 2007)).

2.3.5.2 Grafos de k-vizinhanca

Neste caso o objectivo ¢ ligar cada um dos vértices do grafo de tal forma que a ligacao
de um vértice v; a outro v; s6 é possivel se v; for um vizinho de v; e esteja nos k-vizinhos

mais préximos (von Luxburg, 2007).

2.3.6 Matriz de incidéncia

O caso da matriz de adjacéncia permite representar matricialmente as relagoes entre
elementos de um mesmo grupo (os nés ou vértices da rede, p.ex.). Porém, podemos estar

interessados em estabelecer um tratamento matematico das relagoes entre elementos de
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diferentes grupos. Para isso podemos utilizar a denominada matriz de incidéncia. No
caso tipico, os dois grupos que estamos interessados em relacionar sao os nos e as ligagoes

entre nos.

Considerando M = {nés} e N = {ligagbes}, a matriz de incidéncia é:

C:Mx N — {0,1} (2.4)

1 se existir uma relacao entre o né ¢ e a ligagao j
Cij = (2.5)

0 caso contrario

A matriz de incidéncia pode ser correlacionada com a matriz de adjacéncia através
de:
AL(G)) =CTC 21 (2.6)

onde I é a matriz identidade e A(L(G)) é a matriz adjacente do grafo de linha L do grafo
G.

2.3.7 Matriz de Laplace

Uma outra forma de representagao matricial util para a analise matematica de grafos é
a chamada representacao Laplaciana. A matriz de Laplace é definida para um grupo de

nos M tal que:

L:MxM— IN (2.7)
deg(1) 1=

L= —1 iejrelacionados (2.8)
v7J

0 caso contrario

Esta matriz coloca na diagonal principal o valor de degree. Caso se esteja a trabalhar com
grafos direccionados ter-se-a que definir duas matrizes Laplacianas, uma para o outdegree

e outra para indegree.
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2.3.8 Caminho geodésico e distancia geodésica

A noc¢ao de caminho geodésico é importante na medida em que vai ser muito utilizada na

determinacao de outras medidas referidas adiante neste documento.

Figura 2.2: Caminho geodésico AB com distancia geodésica 3.

O caminho geodésico, do inglés Geodesic Path, ou Distancia mais curta, é o percurso
definido pelo ntimero minimo de passos que é preciso dar para ir de um né até outro.
Na figura o caminho geodésico entre os nés A e B, que esta assinalado através de
ligacoes a cheio, tem a distancia geodésica 3. A distancia geodésica representa o nimero
minimo de ligagoes existentes entre dois nés na rede. Para além da nocao de caminho e de
distancia, sobre todas as distancias é também comum definir a média, obtendo-se assim

a chamada distancia geodésica média, em inglés a average path length.

2.3.9 k-core

Um k-core é o maior subgrafo de uma rede onde os vértices possuem pelo menos k ligagoes.
Uma forma de obter um determinado k-core é através da remocao iterativa de todos os
nos de uma rede que possuem um degree inferior a k. Isto significa que um subgrafo
3-core nao possui nenhum né com degree 1 ou 2. A decomposi¢ao de uma rede em k-cores
permite descrever a rede numa forma hierarquica, sendo esta constituida por uma série de

k-cores encapsulados, a semelhanca de uma boneca russa (Dorogovtsev et al., 2005)).
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2.3.10 Clique

Um cligue num grafo é um subgrafo tal que todos os nés desse subgrafo estao ligados uns
aos outros dentro do subgrafo. Em termos matematicos um clique pode ser definido por
um grupo de vértices V', tal que para todos os pares de vértices v;, v;, existe uma ligagao

entre v; e v;.

Figura 2.3: Clique com 5 vértices.
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2.4 Caracterizacao de redes

A caracterizacao de determinada rede pode ser feita segundo duas perspectivas diferentes:
focando o interesse na posi¢ao de determinados vértices e no papel que assumem dentro da
estrutura global da rede, ou olhando para a rede de forma global e procurando encontrar
medidas agregadas que sumariem alguma propriedade da rede em questao. Na primeira
situacdo estamos perante medidas de centralidade (ver sec. , enquanto na segunda
estamos perante mediadas de densidade (ver sec. [2.4.2)).

2.4.1 Medidas de centralidade

Existem diversas medidas pelas quais se pode caracterizar uma rede. Uma das familias
de medidas mais importantes sao as de centralidade. Estas medem de uma forma geral a

importancia relativa de cada um dos nos dentro da estrutura da rede.

2.4.1.1 Degree (grau)

Esta medida reflecte simplesmente o ntimero de ligagoes existentes em cada né da rede.
Caso se trate de uma rede direccionada o degree é o nimero total de ligacoes ou o nimero
de vizinhos imediatos. O degree pode ainda ser dividido em duas submedidas, o Qutdegree
e o Indegree, conforme se considerem as ligacoes “estabelecidas” do ndé em causa para

outros noés, ou se considere as ligagoes “recebidas” por esse mesmo no.

A nogao de degree pode ser traduzida facilmente em termos da matriz de adjacéncia (ver

sec.

> -1 Aij matriz nao direccionada e OutDegree

deg, =
> =1 Aji  InDegree

2.4.1.2 Betweenness

A betweenness é uma medida que da a importancia de um determinado né em termos do
controlo que exerce no fluxo de informacao através da rede. Esta ideia é talvez melhor
explicada se considerarmos que a betweenness representa a fraccao de caminhos geodésicos
[sec. que atravessam um determinado né. Em redes onde h4 fluxo de informagao

entre diversos nos, a betweenness reflecte o volume de informacao que passa através de
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cada vértice. E uma medida da influéncia que esse né exerce na transmissao de informagcao

na rede.

2. GP(i)

Betweeness; = W (2.10)
Betweenness foi introduzida em simultaneo por Anthonisse (1971) e Freeman| (1977) e
dé& conta da importancia que um né desempenha como intermedidrio. Enquanto alguns
indices de centralidade requerem condigoes a priori, tais como a nao direccionalidade do
grafo ou o facto de ser um grafo conectado, Anthonisse| (1971)) define betweenness em grafos
direccionados e Freeman| (1977) aborda a aplicabilidade a grafos nao dirigidos. Por outro
lado, Brandes (Brandes|, 2008)) faz um levantamento de variantes do calculo da betweenness
quando generalizado a outros tipos de dados de rede e faz também o levantamento de

algoritmos necessarios para a computagao da betweenness de forma eficiente.

2.4.1.3 Closenness

A medida de centralidade closenness, por outro lado, d4 uma medida da proximidade de
um determinado né aos restantes nés. B definida em termos da distancia média que o no
em questao esta de todos os outros.

> 142 GP(i )

Closenness; = jzlﬁi_ : (2.11)

Na equagao anterior considera-se que GP(i,7) é o caminho geodésico de i para j

2.4.1.4 FEigenvector

A determinacao de centralidade de cada né através dos vectores préprios é uma forma
elaborada de centralidade que permite quantificar a importancia de cada um né em funcao
nao s6 do nimero de ligagoes que possui (in ou out), mas também da importancia que
aqueles que estao perto de si tém. Ou seja, estabelecer ligacoes a nés importantes fortalece

a importancia do né que se liga.

1
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2.4.1.5 PageRank

O algoritmo PageRank surgiu do trabalho de |Brin e Page| (1998) na universidade de
Stanford, relativo a classificacao e indexacao de paginas web no motor de busca Google,

sendo uma marca registada da empresa Google, Inc.

O algoritmo faz a anélise das ligagoes existentes entre diversos nds (no caso paginas web)
e atribui um peso numérico a cada né conforme o nimero de ligacoes oriundas de outros
nés. Isto faria do PageRank algo semelhante ao inDegree. No entanto, a originalidade
dos autores passou por normalizar o nimero de links e nao contabilizar todas as ligagoes
recebidas com o mesmo peso (Brin e Page, [1998). O célculo do PageRank PR é dado
pela equacao [2.13) onde d é um factor de moderacao, usualmente 0.85 e C'(A) ¢ o nimero
de ligagoes que saem do né A.
PR(T1) PR(Tn)

PR(A) = (1= d) + d G+ o+ ) (2.13)

Na préatica o algoritmo de PageRank ¢é calculado iterativamente e corresponde ao vector

préprio principal da matriz de adjacéncia normalizada (Brin e Page, [1998).

2.4.2 Medidas de densidade

2.4.2.1 Coeficiente de clustering

O coeficiente de clustering pode ser definido tendo em atengao duas situagoes distintas
ao nivel da escala utilizada para analisar a rede. Se a andlise é feita sob uma perspec-
tiva local, corresponde a chamada transitividade local, senao define-se como propriedade

macroscpica e apresenta um valor agregado caracteristico da rede em estudo.

Localmente o coeficiente de clustering quantifica o quao préximo um vértice de um grafo
estd perto de formar um clique com os seus vizinhos imediatos. A medida foi proposta
por |Strogatz e Watts (1998)) e é uma das formas de verificar se uma rede pode ser clas-
sificada como small-world (ver adiante a sec¢ao sobre redes de tipo small world para
descricao detalhada). A introdugao da designacao Small-World Networks por parte dos
autores derivou do fenémeno small-world, popularmente conhecido como “seis graus de

separacao”.

A medigao do clustering global da rede C, por seu lado, depende dos valores de clustering

de cada um dos seus nos C,,, e pode ser dada pela equacao que representa o racio entre
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o numero de ligacoes existentes entre os vizinhos que estao a uma distancia geodésica 1 e

o niimero méximo de ligagoes possivel 1k, (k, — 1).

2k,

C=<0C, >,= <m>v (214)

Paralelamente a esta definicao de clustering, uma variacao do coeficiente de clustering é
dada pelo racio de “triplos” completamente conectados. Um “triplo” é um clique composto

por exactamente 3 nds. Neste caso o coeficiente de clustering é dado por:

c 3 x nimero de triangulos de um grafo
A =

2.15
nimero de triplos ligados a vértices ( )
O calculo do clustering dado pelas equacoes e nao é equivalente, pois os limites

fisicos da amostra devem ser considerados (Ebel et al., [2002)).

2.5 Modelos de redes sociais

A compreensao das redes, nomeadamente as de cariz social, implica o estudo da sua
estrutura do ponto de vista da andlise da teoria de grafos, mas também a criacao de
modelos explicativos dessa mesma estrutura. Para além dos resultados estatisticos, é

conveniente estudar como a dinamica social gera estruturas iguais as observadas.

Os modelos tedricos da estrutura de redes podem ser divididos em quatro classes essenciais.
A primeira engloba as redes do tipo “malha regular”, onde todos os vértices fazem parte
de uma matriz ou grelha e apresentam o mesmo degree, isto é, a estrutura da rede se

repete.

Os modelos mais antigos sao, naturalmente, os modelos de redes aleatérias, onde os tra-
balhos de [Solomonoff e Rapoport| (1951) foram pioneiros, seguindo-se os trabalhos de
Erdds e Rényi (1960) onde um grafo aleatério G, consiste em n vértices e p denota a
probabilidade de existir uma ligacao entre dois pares de vértices. A vantagem das redes
aleatorias é de permir tratamento analitico de algumas das suas propriedades. Um caso
especial de redes aleatorias sao as redes aleatérias geométricas, que sao geradas colocando
aleatoriamente N vértices num quadrado unitario e depois conectando os pares de vértices

que se situem a uma distancia inferior a um parametro de controlo (Dall e Christensen,
2002).

Mais tarde, surgiram os trabalhos sobre o fenémeno “small world”. Os modelos geradores
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para este tipo de rede sdo apresentados por Strogatz e Watts| (1998)), procurando repro-
duzir as propriedades de redes reais onde se verifica um excesso de clustering, em relacao
a um grafo aleatorio e uma distancia geodésica média baixa. Estas redes do tipo “small
world” sao normalmente geradas através da ligacao entre vértices de uma rede regular
com uma determinada probabilidade p. Este processo resulta entao em redes que exibem

propriedades do tipo “small world”.

Mais recentemente surgiram os modelos que descrevem as redes do tipo “scale-free” in-
troduzidos por Barabasi e Albert (1999). Os modelos para a construgao destas redes sao
motivados pelas medi¢oes empiricas das distribuigoes de degreee observadas na Internet
e na World Wide Web, que se verifica obedecerem a uma lei de poténcia. A construcao
do modelo para este tipo de redes é baseado na forma como se pensa que estas redes sao
estabelecidas no mundo real. A cada iteracao do processo de construcao héa o crescimento
do numero total de nés da rede, por adigao sequencial de um né a rede e ha o estabe-
lecimento de uma ligacao desse né a um outro ja existente segundo uma probabilidade
variavel, de acordo com o nimero de ligacoes que cada um dos outros nés ja possui. O
modelo é assim descrito em termos de a) crescimento e b) ligacao preferencial (desJardins
et al., 2008).

Mais recentemente tem-se discutido as diferencas que as redes sociais apresentam para
estes modelos de formacao de redes. [Newman e Park| (2003)) afirmam que as redes sociais
sao fundamentalmente diferentes de outras redes, focando-se em duas propriedades. Por
um lado analisam a correlacao de degree, observando que os degrees de nés adjacentes na
rede estao positivamente correlacionados nas redes sociais e por outro lado, analisam a
existéncia de transitividade elevada (clustering), i.e., a propensao para que pares de nés

estejam ligados entre si se possuirem um vizinho comum.

Hamill e Gilbert| (2008) discutem a validade dos quatro modelos tradicionais de redes
(grelhas regulares, aleatérias, small-world e scale-free) no estudo das redes sociais. Se-
gundo estes autores, nenhum dos modelos é apropriado para aplicar a redes sociais porque
estas tendem a conter poucas pessoas muito conectadas, como no caso das redes de tipo
scale-free, mas nao nos modelos de tipo small-world, apresentando por outro lado cluste-
ring elevado tipico das redes small-world mas nao das scale-free. As redes de tipo regular
naturalmente nao se aplicam, pois é evidente que tipicamente nas redes sociais os nds nao
apresentam todos as mesmas caracteristicas. As redes aleatorias nao podem naturalmente
servir de modelos para as redes sociais uma vez que os contactos nao sao estabelecidos
aleatoriamente em relacao ao total da populagao mas antes sao restritos por limitagoes
de similaridade e geografia (Hamill e Gilbert| 2008).
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O estudo de redes sociais pode ser abordado sob diferentes perspectivas, quer ao nivel
do posicionamento do observador, quer na globalidade da perspectiva adoptada para a

analise da rede em estudo.

Peter Mardsen (Carrington et al., 2005, cap. 2) aborda diferentes trabalhos realizados re-
centemente, nomeadamente abordando os estudos egocéntricos, os estudos mono-modais
(com relagoes simples ou multiplas), os estudos bimodais e os estudos de estrutura so-
cial cognitiva (CSS em inglés, de cognitive social structure). O autor acrescenta ainda
referéncias para dois tipos de estudo que estao a ser recentemente efectuados: o estudo de

redes por amostragem e o estudo por caminhadas aleatéria (em inglés random walk).

Os limites do desenho de redes podem ser definidos de acordo com trés principios: base-
ados na posicao dos actores, baseados em eventos e baseados nas relacoes sociais. Todos
estes principios podem ser utilizados em algoritmos de classificacao dos actores das redes.
Usualmente opta-se por utilizar as relacoes sociais, ou seja as ligacoes entre nds, como

base para os algoritmos de deteccao de comunidades, que apresentamos a seguir.

2.6 Deteccao de comunidades

As técnicas de clustering sao proficuas na andlise exploratéria de dados, com aplicacoes
que vao da estatistica a ciéncia de computadores, biologia ou psicologia. Em todas as
ciéncias que tém que lidar com dados empiricos, uma das primeiras classificagoes que se
tenta fazer dos dados é saber se podem ser agrupados através de alguma propriedade que
se manifeste semelhante dentro de cada um dos grupos identificados. No entanto, todos
os algoritmos de clustering encontram dados para os quais nao conseguem encontrar
uma boa particao dos pontos. Muitos foram desenvolvidos para lidarem efectivamente
com situacoes que os métodos tradicionais nao conseguiam resolver. Alguns métodos
sao robustos, sendo capazes de separar eficientemente grupos em conjuntos de dados
muito diferentes, enquanto outros sao mais especificos e necessitam de condigoes iniciais

adequadas para que os seus resultados sejam satisfatorios (Shortreed, 2006).

As técnicas de clustering podem ser divididas em dois grupos principais, de acordo com
a abordagem que fazem ao problema do particionamento. Podem ser globais, olhando
para as redes como um todo e procurando a partir do conhecimento global da rede dividi-
la em comunidades, ou moédulos. Nesta categoria incluem-se por exemplo os métodos
hierarquicos. As técnicas de particionamento podem, por outro lado, ser locais quando
atendem aos padroes existentes em partes particulares da rede, como quando se estuda a

existéncia de cliques completos. Este é o caso do método de percolagao de cliques, onde
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as comunidades sao obtidas identificando os cliques completos adjacentes que constituem

as comunidades.

2.6.1 Clustering hierarquico

Os algoritmos de particionamento hierdrquicos procuram encontrar o particionamento de
um grafo a partir dos grupos em que o grafo foi particionado anteriormente. Podem ser
do tipo aglomerativo ("Bottom-Up”) ou divisores (”Up-Down”). No primeiro, todos os
elementos do grafo sao separados em grupos contendo apenas 1 elemento. A partir daqui
sao aglomerados sucessivamente em grupos maiores até que uma determinada funcao de
qualidade nao consiga ser mais optimizada. Ambos os processos produzem um dendro-
grama das divisoes efectuadas. A funcao de qualidade pode ser utilizada para definir o
ponto de corte desse dendrograma, por forma a encontrar o valor 6ptimo da divisao das

comunidades.

2.6.1.1 Algoritmo de Girvan e Newman

No artigo “Community structure in social and biological networks” (Girvan e Newman,
2001) é introduzido um novo algoritmo para a deteccao de comunidades. Os autores re-
ferem que até 2001 a investigacao principal se centrou nas propriedades de small-world,
ou o reconhecimento de que a distancia média entre vértices é pequena, nas andlises das
distribuicoes de poténcia onde a distribuicao do degree dos vértices normalmente obedece
a uma lei de poténcia ou exponencial, e na transitividade da rede (clustering) que basi-
camente diz que dois vértices que tenham uma ligacao a um terceiro vértice comum, tém
uma probabilidade maior de também estarem conectados por uma ligacao. Neste artigo
Girvan e Newman| propoem que as redes sejam também analisadas olhando para uma
outra propriedade: a estrutura de comunidades. Os autores relembram a condigao tipica
das redes sociais, onde ¢é facilmente observavel a existéncia de comunidades sem que tal
apareca claramente definido nos métodos estatisticos tradicionais. Os autores utilizam
a expressao para o clustering do grafo dada pela equagao [2.15] e definem o algoritmo
de particionamento que ficou conhecido pelos seus nomes. Este algoritmo pretende ser
capaz de detectar comunidades a partir das ligagoes que sejam menos centrais as comu-
nidades, em oposi¢ao aos métodos de clustering hierarquico tradicionais, onde se procura
construir uma medida para detectar quais as ligacoes mais centrais de uma comunidade.
Assim, em vez de se construir comunidades através da adicao de vértices a cada um

dos grupos, os autores propoe a divisao do grafo original e o particionamento através da
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remocao das ligacoes ‘menos importantes’. Para isso, a medida adoptada para quantificar
a importancia de cada uma das ligagoes no seio do grafo é a betweenness. Esta, sendo
definida pelo nimero de caminhos geodésicos que passam pelo vértice em questao, é uma
medida da influéncia que esse vértice tem no fluxo de informacao através da rede, parti-
cularmente nos casos em que o fluxo se processe preferencialmente através dos caminhos
mais curtos. Os autores generalizam a betweenness dos vértices e aplicam-na as ligagoes,
para determinar quais as ligacoes mais importantes para ‘conectar’ diferentes regioes da
rede. Definem assim uma variagao da medida a que chamam edge betweenness, que é o
numero de caminhos geodésicos entre vértices que passam através dessa ligacao. Desta
forma, se uma rede contiver varias comunidades que estejam ligadas por poucas ligagoes,
estas ligagoes assumirao um papel importante na transmissao de informagcao entre comu-
nidades, pelo que apresentarao valores elevados de edge betweenness. Removendo estas

ligacoes separam-se as comunidades, revelando dessa forma a estrutura do grafo.

O algoritmo de particionamento de grafos proposto por |Girvan e Newman| (2001) é

entao:
1. Calcular o valor de edge betweenness para todos as ligagoes do grafo;
2. Remover a ligacao com o valor mais alto de edge betweenness;
3. Recalcular a edge betweenness para todas a ligacoes afectadas pela remocao;
4. Repetir a partir do passo 2 até que nao restem ligagoes.

Os autores fazem ainda notar a importancia do passo 3, em que se recalcula o valor da
edge betweenness das ligagoes afectadas. Pode acontecer que em comunidades ligadas por
mais que uma ligagao, estas ligacoes nao tenham o mesmo valor de edge betweenness e
apos a remocao da ligacao com valor mais alto, caso nao fossem recalculados os valores,
esta ligacao poderia nao ser removida. O cdlculo da propriedade permite que a ligacao
assuma agora um papel mais importante na ligacao entre comunidades, evitando ficar
esquecida. O algoritmo produz um dendrograma, representando as divisdes existentes
ao longo do processo de divisao da rede em subgrafos. Desta forma, a escolha do ponto
do dendrograma onde é definido o corte afecta o niimero e composicao das comunidades

identificadas.
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2.6.1.2 Modularidade

Para encontrar o corte ‘6ptimo’ do dendrograma e consequentemente encontrar as comuni-
dades existentes numa rede, [Newman e Girvan| (2003) propuseram a medida de qualidade
‘modularidade’. Esta medida é baseada na medida de assortative mizing (Newman, 2002)),

proposta anteriormente, onde ‘modularidade’ (Q)) é definida por:

Q= (ej—al)=Tre—|e, (2.16)
i

e;; ¢ a fraccao de todas as ligagoes na rede original, que ligam vértices da comunidade ¢
a comunidade j na matriz simétrica e (k x k), onde k é o nimero total de comunidades.
Tr e é o trago da matriz, que é a soma dos elementos da diagonal da matriz e da a
fracgao de ligagoes que ligam vértices dentro da mesma comunidade Tr e= ) e; e onde
a; =y, ; €ij é a fraccao de ligagoes que conectam nés dentro da comunidade i. O calculo
da modularidade ¢ entao efectuado a cada divisao da rede dada pelo dendrograma e o

valor éptimo sera encontrado para a posicao onde o valor de () seja maximo.

Newman (2006) descreve uma abordagem ao particionamento de grafos por forma a de-
tectar e caracterizar comunidades. Esta abordagem expande o trabalho realizado anteri-
ormente, pois os métodos de deteccao de comunidades em que a funcao de qualidade é
conhecida como “modularidade” podem ser melhorados utilizando os vectores proprios de
uma nova matriz caracteristica do grafo, que o autor denomina de matriz de modulari-
dade. Segundo o autor esta alteracdo da matriz de caracteristica (que substitui a matriz
de similaridade) leva a a um algoritmo espectral para a detecgdo de comunidades, mais

rapido e que apresenta melhores resultados (Newman) 2006)).

Atendendo & nogao de que uma comunidade (ou médulo) é um subgrafo de uma rede onde
a densidade de ligagoes é mais elevada que a densidade de ligagoes estabelecidas com outras
comunidades (ou médulos), o método da modularidade 6ptima passa necessariamente pela
nocao de que existe uma divisao da comunidade que é éptima e que esta comunidade pode

efectivamente ser dividida.

Para uma rede constituida por n vértices e supondo que existe uma divisao possivel, s; = 1

se o vértice i pertencer ao grupo 1 e s; = —1 se pertencer ao grupo 2. A modularidade Q
¢ dada por:
1 kik; 1 kik;
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A equacao pode ser resumida a

1
Q= 4—STBS (2.18)

m

onde s é o vector coluna cujos elementos soo s; e onde a matriz B, real e simétrica é

composta por

kik;
2m

By = Aij —

v

(2.19)

denominada matriz de modularidade.

Escrevendo a equacao [2.18] como uma combinacao linear dos vectores préprios normaliza-

n T

dos de B, u; de tal forma que s = )" | a;u; com a; = u; s, obtém-se

n

1 r 1 T )2

i=1
onde 3; é o valor préprio de B correspondente ao vector préprio u;.

Assumindo que os valores proprios estao ordenados de forma decrescente, a maximizacao
da modularidade é conseguida dividindo a rede e escolhendo s proporcional ao vector
préprio u; (Newman, 2006). No entanto, tal ndo é possivel uma vez que hé a restri¢ao de
s; ser 1 ou —1. No entanto, pode-se fazer esta separacao utilizando o sinal dos elementos
do vector proprio, atribuindo cada vértice a um grupo, conforme o sinal do correspondente

componente de u; (Newman, 20006).

A divisao em mais do que duas comunidades nao permite que possa ser utilizado o algo-
ritmo anterior, o que levaria a que as ligagoes entre comunidades fossem apagadas, uma
vez que tal modificaria o valor do degree dos vértices apds a remocao das ligagoes entre
comunidades. Assim, o autor propos a adicao de uma contribuicao A(Q a modularidade,

apds a divisao de um grupo g de tamanho n, em dois:
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1 -1
1,j€g L,jE€g
1 -1
1,j7€9 1,J€9
1
P IILIER) STRRN 22
1,7€9 keg
_ L T R(g)
= 4m8 BYs (2.24)

onde B é a matriz ng X ng com elementos indexados pelos indices 4, j dos vértices dentro

do grupo g e tendo o valor:

BY = Bi; — > B (2.25)

keg

O processo iterativo de divisao da rede é entao executado enquanto a cada passo a divisao
da rede apresente um A() positivo, ou seja um incremento da modularidade. Caso o valor
de AQ nao seja positivo, com uma subsequente divisao da rede, entao o processo deve ser

parado, permitindo assim ao método ter um critério de paragem (Newman| 20006)).

2.6.1.3 Algoritmo fast community de Clauset Newman e Moore

Um dos algoritmos utilizados na deteccao de comunidades é proposto por (Clauset et al.
(2004)). E um algoritmo hierarquico aglomerativo optimizado para a detec¢ao de comuni-
dades em redes de dimensoes consideraveis. O algoritmo é baseado na modularidade (New-
man e Girvan, 2003), uma medida da rede baseada na assortative mizing proposta por
Newman (2002). A modularidade ¢ uma propriedade da divisao de uma rede em comu-
nidades que mede a qualidade de uma divisao, no sentido de haver mais ligacoes entre os

elementos de uma comunidade do que as ligacoes existentes a conectar comunidades.

Partindo de uma matriz de adjacéncia A,, os autores definem a modularidade como

sendo:

0- 1 S [Avw — k”:lw}é(cv, cw) (2.26)

na equagao|2.26| a fungao §(7, j) éigual a 1 se i = j e 0 caso contrério e ¢; é a comunidade 1,
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k; € o degree dondéiem = % > o Avw € nimero total de vértices do grafo. Assim definida,
a modularidade representa o valor de desvio de uma rede em relagao a uma rede aleatoria.
Valores de modularidade superior a 0.3 sao bons indicadores da presenca de uma estrutura

de comunidades significativa na rede (Newman e Girvan, 2003).

O algoritmo proposto determina, a partir de uma rede constituida por tantas comunidades
quantos noés da rede, os diversos incrementos de modularidade que qualquer atribuicao de
um elemento a uma determinada comunidade implica, seleccionando o maximo AQ para

efectivamente agregar essas comunidades.

1 kikj

— se i e j conectados
AQ;,; = Sm @m)? . (2.27)

caso contrario

k;
2m

(2.28)

a; =

O algoritmo ¢é definido por:

1. Calcular os valores de AQ);; e a; através das equagoes e e popular uma

matriz H com o valor maximo de cada linha da matriz AQ

2. Seleccionar os valores mais altos de AQ); ; de H e juntar as comunidades correspon-

dentes, actualizando a matriz AQ) H e a; e incrementar o valor de () com AQ); ;

3. Repetir o ponto 2 até que apenas reste uma comunidade.

2.6.1.4 Resolucao da modularidade

A utilizacao da ‘modularidade’ como funcao de qualidade para critério de corte do dendro-
grama dos processos de deteccao de comunidades hierarquicos foi discutida por Fortunato
e Barthelemy (2006), tendo os autores estudado o comportamento desta func¢ao para redes
de diversas escalas. Os autores evidenciam no seu trabalho que a funcao ‘modularidade’
pode nao ser capaz de identificar a existéncia de comunidades de tamanho inferior a um
determinado valor limite, valor esse que depende do tamanho total da rede em causa e
do grau de ligagao existente entre comunidades. Os autores calcularam um limite para o

tamanho das comunidades detectadas dado por:

I, < 209" = /2L (2.29)
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onde para uma comunidade S, I, é o nimero de ligagoes internas & comunidade S, I
¢ o limite de resolugao extremo e L é o numero total de ligacoes existentes. Os autores
propoem que para situagoes em que se verifique a desigualdade da equagao [2.29] a divisao
através da funcao de modularidade pode mascarar dentro da mesma comunidade varias
sub-comunidades. Uma das estratégias que propoem ¢ a aplicacao dos métodos baseados
em modularidade as sub-redes constituidas apenas pelos médulos onde a desigualdade
[2.29] se verifique.

2.6.2 Clustering particional
2.6.2.1 K-means

O método k-means é um dos algoritmos nao supervisionadas mais simples, capaz de
resolver o problema de particionamento de um conjunto de dados, nomeadamente de
redes. O objectivo deste algoritmo é o de particionar uma populacao N-dimensional
em k comunidades. O procedimento é facilmente programavel e requer poucos recursos
computacionais e é apropriado para particionar redes de dimensoes elevadas (Macqueen,
1967). O algoritmo faz a definicdo prévia do nimero de divisbes k em que estamos

interessados e prossegue de acordo com os seguintes passos:
1. Definicao aleatéria de k partigoes.
2. Calculo dos centroides de cada uma destas partigoes.
3. Recolocacao dos nds nas particoes correspondentes aos centroides mais proximos.

4. Iterar os dois ultimos pontos até que o sistema estabilize e nao haja mais reco-

locagoes.

O método k-means apesar da sua rapidez, tem o inconveniente de nao produzir resultados
consistentes, uma vez que depende da distribuicao aleatéria inicial de pontos. No entanto
h& variantes deste método que foram desenvolvidas para tentar colmatar esta deficiéncia.
Um problema ¢é a necessidade de determinar a partida o valor de k. Uma estimativa inicial

do nimero de partigoes pode ser dada por (Mardia et al., [1980):

n
~ 4/ = 2.
k 5 (2.30)

Existem diversas variantes deste método, nomeadamente o k-medoids, em tudo semelhante

ao algoritmo k-means, mas onde se atribui o centro das partigoes ao ponto mais proximo
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em vez de ser calculado um centroide.

2.6.3 Decomposicao espectral

As principais ferramentas para a utilizacao desta técnica sao as chamadas matrizes es-
pectrais. Ha uma area de pesquisa completamente dedicada ao estudo destas matrizes,
chamada teoria espectral de grafos. As matrizes utilizadas sao as matrizes laplacianas,
que, no entanto, assumem neste caso uma formulagao diferente da apresentada anteri-
ormente no ponto Tal deve-se ao facto de na literatura se encontrarem muitas

definicoes diferentes, pois diversos autores propdem versoes préoprias para a definir.

Von Luxburg| (2007) define matrizes laplacianas a partir de grafos G nao direccionados,
com ligagoes entre vértices ponderados por uma martriz de pesos W, onde w;; = w;; > 0.
Este autor assume que estas matrizes nao tém que ser normalizadas, e propoe construir

matrizes laplacianas nao normalizadas e matrizes laplacianas normalizadas.

nao-normalizadas: a matriz Laplaciana do grafo G é dada por:
L=D-W (2.31)

onde L é a matriz Laplaciana, D a matriz com o valor do degree na diagonal e W a matriz

de pesos das ligacoes.
normalizadas: neste caso ha duas matrizes definidas na literatura. Ambas estao relaci-

onadas uma com a outra e sao definidas por:

Loym == D7V?LD Y2 = [ — D72 W D~1/? (2.32)
Ly =D'L=1-D"'W (2.33)

A primeira matriz L, é uma matriz simétrica enquanto a segunda L,,, esta relacionada

com a caminhada aleatéria (von Luxburg, 2007).

2.6.3.1 Algoritmos para spectral clustering

Os algoritmos mais usuais em Spectral Clustering assumem que temos um conjunto de
n pontos x1, T, ..., T, que podem ser objectos arbitrarios. Sao medidas as similaridades
entre vértices s;; = s(z;,x;), através de uma qualquer fungdo que seja simétrica e nao

negativa e assumem também que construimos a matriz S = (s;;); j=1..n-
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Spectral clustering nao-normalizado
Entrada: Matriz de similaridade S € R"*" e o nimero de particoes a construir k.

e Construir a matriz de similaridade de acordo com uma das estratégias definidas em
2.3.5] sendo W a matriz de pesos.

Calcular a matriz Laplaciana nao normalizada L

Calcular os primeiros k vectores préprios uy, ..., uy de L

Construir a matriz U € R(n x k) contendo os vectores uy, ..., uj nas colunas

Para i = 1,...,n, fazer y; € R* ser o vector correspondente a cada linha i de U

Particionar os pontos (y;)i=1,.., em R* com o algoritmo k-means nas particoes
Ci,...,C

Saida: Parti¢oes Ay, ..., Ay com A; = {j|y; € C;}

Para o caso de particionamentos normalizados ha dois algoritmos alternativos:

Spectral Clustering normalizado de acordo com Shi e Malik (2000)
Entrada: Matriz de similaridade S € R™*"™ e o niimero de particoes a construir k.

e Construir a matriz de similaridade de acordo com uma das estratégias definidas em

2.3.5] sendo W a matriz de pesos.

Calcular a matriz Laplaciana nao normalizada L

Calcular os primeiros k vectores préprios uq, ..., u; da solucao de Lu = ADu

Construir a matriz U € R(n x k) contendo os vectores uy, ..., ux nas colunas

Para i = 1,...,n, fazer y; € R” ser o vector correspondente a cada linha i de U

Particionar os pontos (y;)i=1.. ., em R* com o algoritmo k-means nas particoes
Ci,...,Cy

Saida: Parti¢oes Ay, ..., Ay com A; = {jly; € C;}

Spectral Clustering normalizado de acordo com Ng, Jordan e Weiss (2002)
Entrada: Matriz de similaridade S € R"*" e o nimero de particoes a construir k.
e Construir a matriz de similaridade de acordo com uma das estratégias definidas em

2.3.5 sendo W a matriz de pesos.
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e (Calcular a matriz Laplaciana normalizada Ly,
e (Calcular os primeiros k vectores proprios uy, ..., u; de Lgyy,
e Construir a matriz U € R(n x k) contendo os vectores uy, ..., uj nas colunas

e Construir a matriz T' € R(n x k) a partir de U normalizando as linhas para normal
1, que é dado por t;; = u;; /(> u)'/?

e Parai=1,...,n, fazer y; € R* ser o vector correspondente a cada linha i de T

e Particionar os pontos (v;)i=1,. ., em R* com o algoritmo k-means nas particoes
Ci,...,Cy

Saida: Parti¢oes Ay, ..., Ay com A; = {jly; € C;}

Os 3 algoritmos descritos acima sao semelhantes. As diferencas residem no facto de, em
cada caso, o grafo Laplaciano ser diferente. Em todos os casos o importante é conseguir

mudar a representacao dos pontos abstractos z; para y; € RF.

Sob o ponto de vista do Corte de Grafos (Graph Cut), dada uma matriz de similaridade e
uma matriz de adjacéncia W, a forma mais simples de construir uma particao é resolver
o problema do nimero minimo de cortes necessarios para separar o grafo. O problema é
bastante facil de resolver, mas o método nem sempre é fidvel, levando a que por vezes o

particionamento do grafo nao seja o ideal (von Luxburg, 2007)).

2.6.3.2 Caminhada aleatéria

A caminhada aleatéria num grafo é um processo estocastico de saltos consecutivos nos
vértices do grafo. [Von Luxburg (2007) mostra que o particionamento espectral pode
ser interpretado como a tentativa de encontrar a particao do grafo tal que a caminhada
aleatoria permaneca o maior nimero de passos dentro dessa particao e raramente salte

entre particoes.

2.6.3.3 Distancia de comutagao (distancia de resisténcia)

A distancia de comutacgao ¢;; entre dois vértices v; e v; é o tempo esperado médio que

leva uma caminhada aleatoéria para ir de v; a v; e de regresso.

A vantagem da distancia de comutacao sobre a distancia geodésica é que a primeira

decresce se existirem diversos caminhos curtos (ndo necessariamente iguais ao geodésico)
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entre os dois vértices. Em vez de olhar para um caminho (o geodésico) a distancia de
comutacao ¢ neste sentido apropriada para utilizagao em particionamento, uma vez que
vértices unidos por caminhos curtos e que estejam numa zona de alta densidade de ligagoes
estao naturalmente mais proximos que vértices unidos por um caminho curto, mas em
diferentes zonas de alta densidade de ligagoes. Esta distancia de comutacao ¢;; apresenta
a vantagem de ,/c;; poder ser considerada uma fungao da distancia euclidiana dos vértices

do grafo (von Luxburg, 2007)).

2.6.3.4 Aplicagao pratica

Von Luxburg (2007) faz uma discuss@o dos aspectos praticos da aplicagdo do particiona-
mento espectral. Ha diversas escolhas a fazer que a autora discute em pormenor e que é

preciso ter em conta:

Construgao do grafo de similaridade: Segundo a autora a construcao do grafo ne-
cessario para proceder ao particionamento espectral nao é trivial uma vez que se conhece
pouco as implicacoes tedricas das diversas construgoes. O primeiro problema passa pela
definicao da funcao de similaridade entre pontos. Se o grafo a construir for um grafo de
vizinhangas, é necessario que a medida escolhida para definir a similaridade tenha signi-
ficado para o problema em causa. No caso dos pontos de estudo existirem num espaco

euclidiano R?, uma funcao tipicamente utilizada para a similaridade ¢ dada por:

s(xi, ;) = exp (—|lz; — 2]/ (207)) (2.34)

No entanto, esta equacdo introduz mais um parametro (o) que serd preciso definir pos-
teriormente. A autora aconselha a que a funcao de similaridade escolhida dependa do

dominio de onde os dados sao retirados.

O tipo de grafo de similaridade: A escolha seguinte tem a ver com os aspectos do
tipo de grafo pretendido, seja o de 5—Vizinhanga ou k—vizinhanga. Luxburg
analisa as diferencas entre as diversas opgoes, salientando principalmente que quando se
estd a trabalhar com dados que se sabe a partida conterem diferentes escalas, o método da
e-vizinhanca apresenta problemas, uma vez que a escolha do valor de ¢ fara com que alguns

grupos se apresentem fortemente conectados enquanto outros ficarao mais ‘soltos’.
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2.6.4 Percolagao de cliques

Um dos aspectos mais interessantes da teoria de grafos tem a ver com a existéncia de
uma probabilidade critica de estabelecimento de ligacoes, a partir da qual surge um com-
ponente gigante. Isto significa que abaixo de um determinado valor p. de ligacao, a rede
é composta por sub-redes isoladas, enquanto que quando se atinge essa probabilidade p.
a rede é composta por um unico componente. Este fenémeno é semelhante a transicao
de percolagao estudado na matematica ou em mecanica estatistica (Stauffer e Aharony;
1994), (Bunde e Havlin, 1995). Na realidade, a transi¢ao de percolagao e a emergéncia
do componente gigante sao o mesmo fenomeno embora expresso em linguagens diferen-

tes (Albert e Barabasi, [2001)).

Considerando uma grelha de dimensao d, cujas arestas estejam presentes com uma pro-
babilidade p e ausentes com uma probabilidade 1 — p, a teoria de percolacao estuda a
emergencia de caminhos que percolam através da grelha, isto é, que atravessam de um
lado ao outro da grelha. Para valores pequenos de p apenas algumas arestas estao pre-
sentes, pelo que apenas pequenos grupos de nés estao ligados por arestas. Contudo, ao
ser atingida a probabilidade critica p. , limiar de percolacao, surge um cluster de nés de

percolacgao ligados por arestas. Este cluster é também denominado cluster infinito.
As propriedade principais a reter no que diz respeito a percolagao sao:

A probabilidade de percolacao P, que denota a probabilidade de que um determinado né

pertencer ao cluster infinito.

P=P(C]=00) =1~ Y P(IC| = 5) (2.35)

s<0o0

O tamanho médio do cluster, < s >

<s>=B(|C) = 3 sPC) = 5) (2.36)

que da o valor esperado do tamanho dos clusters formados. < S > é infinito quando
P>0(P>0sep>p,). B itil nessas situacdes trabalhar com os tamanhos médio
esperados dos clusters finitos, ignorando o cluster infinito. Por fim, outra propriedade é

a distribuicao de tamanhos dos clusters n,, definida como

N, = B(IC] = 5) (2.37)
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onde o valor de N, nao coincide com a probabilidade de um né fazer parte de um cluster

de tamanho s.

A grande diferenca entre a teoria da percolagao e a percolagao de cliques é que a teoria de
percolacao é definida para grelhas, enquanto numa rede de outro tipo se pode definir uma
distancia nao métrica através das ligacoes e qualquer né pode estar ligado a um outro
qualquer né. No entanto e atendendo a que ambos se encontram no limite, quando a
dimensao tende para infinito, muitos dos resultados da percolacao podem ser adaptados
para outras redes (Albert e Barabasi, 2001]).

A detecgao de comunidades normalmente recorre a algoritmos que implicam a subdivisao
de rede através da quebra de ligacoes entre grupos que estejam densamente conexos. No
entanto, esses algoritmos nao prevéem a possibilidade de que as comunidades se sobre-
ponham e que um determinado membro ou membros facam parte de mais do que uma
comunidade. A utilizacdo de percolacao de cliques permite definir um método capaz de
identificar comunidades que se sobrepde em redes de grandes dimensoes (Derenyi et al.,
2005)).

A técnica da percolacao por cliques define algumas nogoes importantes:

A nocao de k-clique, que nao mais é que um clique ([2.3.10) composto por nds com degree

k dentro desse sub-grafo.

Adjacéncia de k-cliques: diz-se que dois k-cliques sao adjacentes se partilharem k£ — 1

vértices, i.e. se diferirem apenas de um né da rede.

Cadeia de k-cliques: diz-se de um sub-grafo que seja a uniao de uma sequéncia de k-cliques

adjacentes.

Conectividade k-clique (do inglés k-clique connectedness): dois k-cliques dizem-se conec-

tados se ambos fazem parte da mesma cadeia k-clique.

Cluster de percolagao k-clique: é o sub-grafo maximo de k-cliques conectados i.e. trata-se
da unido de todos os k-cliques que estao conectados a um determinado k-clique (Derenyi
et all 2005).

Os requisitos principais para as técnicas de deteccao de comunidades, ou médulos, é que
sejam locais, que sejam baseados na densidade de ligacoes e que sejam tolerantes a erros (a
remogao ou inser¢ao de um link deve apenas alterar médulos préximos). Por outro lado,
grupos densos em grafos reais muitas vezes sobrepoe-se a outros grupos. E facil imaginar
que, por exemplo, uma pessoa inserida num grupo social possa efectivamente pertencer

a diferentes grupos (familia, colegas, amizades). A proibi¢do de sobreposi¢ao durante a
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Figura 2.4: Grafo evidénciando uma cadeia de 3-cliques

identificagao das comunidades aumentara naturalmente a probabilidade de ocorréncia de
falsos negativos (Palla et al. 2007).

A definicao de percolagao por cliques é baseada em k-cliques e baseia-se na procura dos
clusters de percolagao k-cliques, com a vantagem de permitir a sobreposicao de comu-
nidades, algo que noutros métodos nao ¢é permitido (Palla et all 2005). Para além da
versao normal do algoritmo de deteccao de comunidades por percolagao de cliques, que
foi proposta para comunidades com ligagoes nao direccionadas, foi proposta em 2007 uma
versao aplicavel a grafos dirigidos (Palla et al., 2007)). [Ebel et al.| em 2002/ utilizaram esta

abordagem para estudar a topologia da rede de correio electrénico.

2.7 Deteccao de comunidades em redes de email

Uma das primeiras questoes que se coloca quando se pretende proceder a deteccao de
comunidades na rede de correio electronico tem a ver com a necessidade de filtrar os dados
obtidos. Um dos problemas que se coloca é a quantidade de correio electrénico indesejado
que ¢é recebido nas caixas de correio, vulgo spam. Tém sido propostos varios métodos
para a deteccao e eliminacao deste tipo de mensagens, mas isto tem levado a surgimento
de um problema novo que é o aparecimento de falsos positivos. Sistemas baseados na
analise de conteidos e teste bayesinanos tem sido propostos, assim como a manutencao
de listas negras e listas brancas (Garriss et al) 2006). Para além destes sistemas mais
tradicionais de deteccao de correio electronico indesejado tem-se assistido recentemente

a uma abordagem em que se aproveita o conhecimento que se tem da estrutura das
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redes sociais dos individuos por forma a filtrar o correio electrénico que chega a caixa
de correio do utilizador. A técnica proposta por Kim| (2007) utiliza uma decomposigao
espectral da matriz laplaciana construida a partir dos cabegalhos das mensagens de correio
electrénico recebidas na caixa de correio do utilizador. A partir da decomposicao da rede
de contactos gerada pelas mensagens em sub-redes, os autores classificam cada uma das
sub-redes quanto aos seus coeficientes de clustering sendo que sub-redes com valores altos
de clustering podem ser classificadas como nao sendo de correio indesejado(Kim), [2007)).
Neste caso a utilizacao de técnicas de deteccao de comunidades foi capaz de particionar
correctamente o correio electrénico no corpo de estudo em desejado e indesejado sem

recorrer a analise de conteuido semantico das mensagens.

Para além do natural interesse na deteccao e filtragem do correio electronico a analise pode
ser dirigida apenas ao correio electrénico legitimo a fim de identificar as propriedades das

redes subjacentes as trocas de mensagens validas.

Tyler et al| (2003) estudaram a rede de correio electrénico dos laboratérios de inves-
tigacao da empresa Hewllet-Packard, e faziram uma analise dos ficheiros de logs de cor-
reio electrénico para tentar detectar comunidades e a estrutura informal das relacoes e
interesses existentes. Tentaram assim perceber a dinamica da informacao dentro da em-

presa.

Os autores mostram que estas redes informais coexistem com a estrutura formal da orga-
nizagao e servem-na a diversos niveis, tais como a resolucao de objectivos conflituosos ou
problemas de projectos internos. Para além disso as redes informais funcionam como um

meio de aprendizagem e transmissao de conhecimento dentro da empresa (Tyler et al.|

2003).

Devido ao valor que estas comunidades de pratica possuem para as organizacoes, ¢ de-
sejavel um método que seja rapido, pratico e preciso. Os autores apresentam um método
automatizado para identificar estas redes dentro da organizacao. Utilizaram a rede de
correio electronico do laboratério para construir uma rede das trocas de mensagens e

particionaram esta rede para identificar comunidades.

O sistema de correio electronico incluiu cerca de 1 milhao de mensagens e cobriu o periodo

de cerca de dois meses (Tyler et al. 2003).

Devido ao elevado niimero de mensagens os autores definiram um nimero limiar de men-
sagens que é necessario existir entre dois utilizadores para que estes fossem considerados
conectados. Os grafos construidos desta forma revelaram possuir uma distribuicao que

obedece a uma lei de poténcia.
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No estudo realizado por [Ebel et al| (2002) os autores analisaram a rede de correio
electrénico da universidade de Kiel, na Alemanha, a partir dos dados de registo de mensa-
gens enviadas durante o periodo de 112 dias. Os nés da rede correspondem aos enderegos
de correio electrénico dos alunos e as ligagoes correspondem a existéncia de um envio de
mensagens entre eles. No caso a rede resultante consistiu em 59812 nés das quais 5165 cor-
respondem a contas de alunos, sendo que apresenta um degree médio de < k >= 2.88 que
contém varios componentes separados com menos de 150 nés e um componente gigante

com 56969 nés onde o degree médio é < kgjgnt = 2.96 >.

Os autores verificaram que a distribuicao de degree obedece a uma lei de poténcia e que
apresenta uma comportamento exponencial na cauda da distribuigdo (para valores de
degree>100)

n(k) o k1!

A medicao dos coeficientes de clustering da rede mostrou discrepancias entre os valores
calculados através da equacao [2.14] e da equagao O processo de medicao faz com
que os vizinhos dos nos exteriores a rede da universidade sejam pouco conhecidos e os
autores obtiveram portanto valores mais baixos para Ca do que C. Apesar de tudo, os
autores verificaram também que, apesar das limitacoes de medicao devidas as ligagoes ao
exterior da Universidade introduzirem um desvio, o clustering da rede era 1 a 2 ordens

de grandeza superior ao de redes aleatorias com igual distribuicao de degree.

2.8 Conclusao do estado da arte

O estudo de redes sociais e a aplicacao dos diversos métodos e algoritmos expostos neste
capitulo dependem naturalmente do corpo de estudo a analisar. As nocgoes basicas do
ponto sao as ferramentas sobre as quais outras nocoes sao construidas, adicionando
graus de complexidade a este estudo. Atendendo ao corpo de estudo, que serd descrito
pormenorizadamente no capitulo 4] algumas das nocoes apresentadas nao serao aplicadas
neste trabalho embora tenham sido referidas neste levantamento do estado da arte. Tal
é o caso da medida PageRank do ponto uma vez que esta é utilizada para redes
direccionadas e no nosso caso de estudo se optou por tratar a rede como nao-direccionada.
Também os temas tratados nos pontos e que abordam o clustering particional
e a decomposicao espectral respectivamente, nao foram aplicados ao caso de estudo uma

vez que sao abordagens genéricas aos problemas de classificacao de dados, nomeadamente
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segmentacao de imagem e classificacao de dados, optando-se por estudar e aplicar aqueles
que foram desenvolvidos particularmente para os problemas de redes. Assim, entre os
algoritmos de caracter global, foram estudados os dois algoritmos hierarquicos baseados na
modularidade, sendo um aglomerativo e o outro divisivo. Fez-se também a caracterizacao
através da determinacgao dos k-cores da rede. Nos algoritmos de caracter local, utilizou-
se a percolacao de cliques para verificar a tranversalidade dos grupos de comunicagao

informal aos grupos institucionais do corpo de estudo.

O estado da arte exposto ao longo destas paginas serviu de enquadramento para a co-
locacao de questoes sobre os sistemas de comunicacao informal em sistemas de correio
electronico. No préximo capitulo abordamos dessas questoes, que nos levaram a for-

mulacao de uma hipdtese sobre a estrutura deste tipo de redes.

42



Capitulo 3

Hipotese

Para definir a nossa hipotese de investigagao, comecamos por colocar uma série de questoes

que foram sendo levantadas durante os estudos prévios relativamente ao trabalho desenvol-

vido.

Estas perguntas levaram a identificacao de uma questao fundamental, que procurou

ser respondida através da formulacao de uma hipdtese.

Durante a fase de preparacao de trabalho, de entre muitas outras questoes, acabamos por

nos cingir aquelas que nos pareceram mais pertinentes:

Como funciona o sistema de correio electrénico do ISCTE? E transparente, i.e. nao
revela estruturas sociais existentes na universidade, ou por outro lado permite ter

uma impressao digital do funcionamento da universidade?

A comunidade de alunos agrega-se em torno das turmas ou dos cursos existentes,
ou o seu comportamento é transversal e nao é centrado apenas num circulo préximo

de amizades?

Ha diferencas estruturais significativas entre as redes de alunos, professores e fun-

ciondrios?

Qual é a volatilidade da estrutura de redes? Notam-se diferencas entre alunos de

primeiro ano e alunos de anos subsequentes?

Nota-se a integragao dos alunos recentemente chegados a instituicao, sejam eles

caloiros, erasmus, ou bolseiros de algum tipo?
Como evoluem as comunidades ao longo do tempo? Ha unioes? Cisoes?

Podemos detectar essas comunidades apenas a partir dos dados de registo das co-

municagoes entre os intervenientes?
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e Os algoritmos de detecgao de comunidades apresentam resultados substancialmente
diferentes? Em termos computacionais quais os que apresentam utilizagao mais

pratica?

Estas questoes iniciais levaram a que, na elaboracao do trabalho, se concluisse que po-
deriam ser resumidas a uma pergunta fundamental, a qual uma resposta seria também

solugao para estas questoes prévias:

Pergunta fundamental: Qual a estrutura da rede de comunicacao informal composta

pelos utilizadores do servico de correio electronico do ISCTE?
A resposta a esta questao revelar-se-a esclarecedora para as questoes iniciais.

Assim e no seguimento desta questao, formulamos uma hipdtese a respeito do sistema em

estudo.

e Hipdtese: A deteccao de comunidades, através da andlise topoldgica sem ob-
servacao da componente semantica, é possivel, encerrando na estrutura topolégica
do grafo que a representa, informacao suficiente para caracterizar comunidades e

hierarquias dentro da rede de comunicacao informal do ISCTE.

A prova desta hipdtese efectuou-se através de um caso de estudo. No capitulo [4] fazemos a
caracterizacao do corpo de estudos. Aplicamos os algoritmos de deteccao de comunidades

e desenvolvemos um modelo de agentes para concluir sobre a validade desta hipdtese.
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Capitulo 4
O correio electronico do ISCTE

Com o objectivo de testar a nossa hipétese de investigacao, desenvolvemos um caso de
estudo que aplica os mecanismos de deteccao de comunidades. Comecamos por fazer
uma descricao do corpo de estudo, apresentando a sua caracterizacao inicial. Seguem-se
os resultados da aplicacao dos métodos de deteccao de comunidades e de caracterizacao
da estrutura da rede estudada. Seguidamente abordamos o problema da modelacao do
sistema, propondo um modelo baseado em agentes para analise. Por fim, fazemos um
resumo comparativo dos diversos resultados, relacionando os diferentes métodos e abor-

dagens.

4.1 O caso de estudo

O caso de estudo escolhido foi o sistema de comunicacao através de correio electronico
do ISCTE. Tal sistema apresenta algumas caracteristica interessantes, das quais destaca-

mos:
e Acessibilidade aos dados em bruto, mediante garantia de anonimizagao.

e Volume de dados: a dimensao da instituicao permite aceder a um conjunto ele-
vado de dados, nomeadamente fazer o cruzamento dos dados do sistema de correio

electrénico com os dados existentes no sistema de gestdo académica Fenixfl}

e Varias sub-redes disponiveis para estudo: Professores, Alunos, Funcionarios.

10 sistema Fenix é um sistema de registo de central de todos os intervenientes na vida académica,
permitindo aos servicos fazer a gestao de todos os processos respeitantes aos seus participantes e servindo
de plataforma para a disseminagao de conteudos e informagao para as actividade da universidade.
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e Comunidades bem conhecidas a priori, como sejam os departamentos ou cursos a

que os professores e os alunos estao associados.

O corpo de estudo utilizado para a producao deste trabalho foi constituido pelos dados
recolhidos nos servidores de correio electréonico do ISCTE ao longo do 10 semanas, entre
23 de Abril de 2008 e 23 de Junho de 2008. A figura[f.I]apresenta o niimero de mensagens

processadas por hora ao longo do periodo em estudo.

%10 Mirnero de mensagens distibuidas aolongo do estudo
T T T T T T

35+ —

25 B

nomero de mensagens

05+ .

A
?.% 52 7.3353 7.3354 7.3358 T.3356 7.3557 7.3358 7.33549

hora w10t

Figura 4.1: Histograma do nimero de mensagens processadas pelo servico

A figura revela a existéncia de periodos horarios onde o volume de mensagens proces-
sadas pelo sistema de correio electrénico é elevado, tendo ultrapassado em 4 momentos
as 20000 mensagens processadas por hora. Também é identificavel o ciclo semanal de
envio de mensagens com um menor nimero de mensagens processadas durante os fins de

semana e feriados.

Os ficheiros de registo originais (logs) nao incluem nenhum contetido das mensagens tro-
cadas entre os membros do ISCTE, indicando apenas o emissor e o(s) destinatario(s)
das mensagens trocadas. Para além de nao acedermos a nenhum campo com conteido
semantico e a fim de garantir a privacidade dos utentes do sistema, foi criado um sistema
de anonimizacao automatica dos ficheiros de registos, ficando os originais junto do servi-
dor de correio electrénico. A Direccao de Servigos Informéticos (DSI) permitiu-nos aceder
apenas aos dados anonimizados (ver diagrama da ﬁgura ). Desta forma, os dados pro-

venientes dos logs do correio electronico e as correspondentes tabelas de caracteristicas
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provenientes do sistema Fenix foram utilizadas sem que houvesse nelas qualquer dado que

permitisse identificar os utilizadores do servico de correio electrénico do ISCTE.

Servico

Email

Anonimizacao

\ Desenvolvimento
do Estudo de Caso

Dados
Anonimizados

Figura 4.2: Diagrama de anonimizacao dos dados dos logs de email do ISCTE

4.1.1 Preparacao dos dados

O servigo de correio electronico do ISCTE apresenta um volume elevado de trafego, sendo
que o grosso das mensagens enviadas sao-no para fora do sistema, ou de fora para alguém
dentro do sistema. As mensagens trocadas internamente s@o minoritarias, mas sao con-
tudo as que sao possiveis de controlar, de forma a que se possa fazer um mapeamento
entre os recipientes e as suas caracteristicas (curso, departamento, sexo, etc...). Esta ne-
cessidade de filtrar os enderecos de correio electronico externos levou a que os resultados
possam apresentar algum desvio em relagao a realidade, uma vez que muitos membros do
ISCTE podem optar por utilizar nos seus contactos um correio electrénico externo, em-
bora lhes tenha sido atribuido um enderego interno a partir do momento em que ingressam
no ISCTE.

Para além desta questao, relativa a utilizacao de emails externos a rede do ISCTE, o
sistema apresenta também o problema do correio electrénico indesejado (vulgo spam).
Embora o sistema possua meios proprios de controlo de spam, havera naturalmente alguma
percentagem de correio indesejado que chega aos recipientes. A filtragem destes emails é

também necessaria.

Por outro lado, o sistema de correio electrénico do ISCTE possui listas de distribuicao de
mensagens. Estas, se forem consideradas nos das redes de recipientes, serao hubs impor-
tantes da rede. No entanto, nao podem ser mapeadas a pessoas e servem principalmente
para distribuicao de informacao institucional e portanto nao serao reflexo de uma es-

trutura auto-organizada latente, mas antes de uma matriz imposta pela organizacao do
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ISCTE, nao incorporando informacao de cariz pessoal e portanto nao sendo 1util para a

identificagao de comunidades (Tyler et al., |2003)).
Na preparacao dos dados foram executados 3 passos de filtragem:

e Anonimizacao dos dados dos ficheiros de registo do servidor de correio electrénico
do ISCTE e das correspondéncias com os dados do sistema Fenix. Esta operagao foi
realizada na D.S.I.; antes da libertagao dos dados para o desenvolvimento do caso

de estudo.

e Remocao das mensagens enviadas a partir de enderecos de correio electrénico exte-

riores ao ISCTE e das mensagens de correio indesejado.

e Remocao dos enderecos das listas de distribuicao interna do ISCTE.

4.1.2 Caracterizacao dos dados do caso de estudo

O conjunto de dados utilizado foi obtido a partir dos registos dos servidores de correio
electrénico do ISCTE ao longo de 2 meses. Durante estes 62 dias, o servigo de email
recebeu pedidos para envio de 1670313 mensagens, englobando 4235349 enderecgos de
correio electronico diferentes. O niimero de mensagens enviadas pelo sistema foi de 242544,
sendo as restantes descartadas por nao serem autorizadas (spam, origem nao autorizada,
etc...).
Numero de emails enviados
Distribuigaio horaria
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1500

n. emails

1000

. \‘)
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hora do dia
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Figura 4.3: Distribuicao horaria do ntimero de emails processados pelos sistema

O nimero médio de mensagens de correio electronico processadas pelo sistema por hora,

no periodo em estudo, foi de 1137. A figura[d.3lmostra a distribuigao hordria do nimero de
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mensagens enviadas, onde se verifica claramente a existéncia de uma variacao horaria rela-

tiva ao volume de mensagens processado. Sao identificaveis visualmente sete zonas:

e Periodo nocturno entre as Oh e as 8h, onde o volume de mensagens processado é
inferior a média diaria.

e Periodo entre as 8h e as 10h da manha, que corresponde ao inicio das actividades
no ISCTE.

e Periodo entre as 10h e as 13h.
e Periodo de almocgo entre 13h e 15h, onde o nimero de mensagens volta a aumentar.

e Periodo entre as 15h e as 19h, que representa o periodo mais calmo em termos de

envio e recepcao de mensagens da zona diurna.

e Periodo entre as 19h e 21h, onde novamente se verifica grande actividade de envio
de mensagens, a semelhanca do que se verifica no periodo das 8h-10h durante a

manha.

e Periodo entre 21h e 24h, onde os niveis de trafego caem para valores semelhantes

aos dos periodos intermédios verificados durante o dia.

A distribuicao do nimero médio horario de emails enviados semanalmente é dada pela

figura [4.4;

Numero de emails enviados
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dia da semana
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Figura 4.4: Distribuicao semanal do niimero de emails processados pelos sitema

Notam-se facilmente dois regimes de funcionamento, o compreendido pelos 5 dias tteis
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onde o volume de mensagens processadas pelo sistema é elevado e o regime de fim-de-
semana onde o sistema processa muito menos mensagens. Nota-se que comparando sexta-
feira com os restantes dias da semana, o envio de mensagens de correio electronico é

menor.

Da analise dos dados verificAmos que foram trocadas mensagens entre 51702 enderecos
diferentes de correio electrénico do dominio “iscte.pt”. Este nimero de enderecos inclui
duplicados, na medida em que ha casos em que o mesmo utilizador utiliza diversos alias
para a mesma conta de email. No servigo de email estudado todos os alunos possuem
um endereco de correio electréonico com o ntimero mecanografico precedido de uma letra
indicativa do nivel a que pertencem, mas possuem também um alias com o seu nome
para facilitar a memorizacao e distribuicao dos enderegos de correio electrénico aos seus
contactos. Este nimero inclui também os enderecos das listas de distribuicao, servigos
académicos e posicoes oficiais, que naturalmente nao correspondem a pessoas em concreto
dentro do ISCTE e que quando cruzados com os dados do sistema Fenix revelam nimeros

inferiores.

Deste corpo de 51702 enderecos de email, o sistema Fenix indicou que 11833 enderecos
de correio electronico pertencem a alunos, 240 pertencem a alunos estrangeiros em Eras-
mus no ISCTE, 1164 sao respeitantes a docentes da instituicao e 426 dizem respeito a
funcionérios do ISCTE.

A classificagao nas categorias anteriores fez com que ficassem por classificar 38279 en-
derecos de correio electréonico. Estes podem-se distribuir em duas categorias: ou o sistema
Fenix nao tem registos deles em base de dados, ou entao sao casos de pessoas que nao
se enquadram nas 4 classes de utilizadores do ISCTE. Verificou-se que destes 38279 en-
derecos, 38188 pertencem a enderecos de correio electréonico que nao estavam no sistema
Fenix, podendo corresponder a listas de distribuicao, enderegos de correio electrénico
de servigos ou enderecos de correio electrénico de projectos e que portanto tém corres-
pondéncia a uma pessoa concreta no sistema Fenix. Os restantes 91 enderecos de correio
electronico pertencem a pessoas que nao se enquadram na classificacao anterior mas que
estao inseridos na base de dados do sistema Fenix. Poderao tratar-se de mas insergoes ou
casos de desisténcias apés pré-inscricao, mas sera algo que eventualmente sera analisado

no futuro pela Direcgao de Servicos de Informética do ISCTE.

Em termos de distribui¢ao de idades os 5 grupos (Alunos, Alunos de Erasmos, Emprega-

dos, Professores, e Nao classificados) apresentam os valores médios da tabela .

Ao longo do periodo analisado foram contabilizados 242544 emails entre utilizadores do

ISCTE correspondentes a 11764 nés (que enviaram emails para dentro do ISCTE), que

20



Deteccao de comunidades no sistema de correio electrénico universitario

Tabela 4.1: Distribui¢ao de idades por grupo de utilizador

Categoria Idade Observagoes
Alunos 27,6 (11698 emails)
Aluno Erasmus 25,0 (218 emails)
Funionarios 42,0 (426 emails)
Docentes 48,7 (1153 emails)
Outros 227 (83 emails)

estabelecem o maximo de 49933 ligagoes.

A rede tem uma densidade de 0,07% (percentagem de ligagoes existentes sobre o nimero

de ligagoes possiveis).

O average degree é de 8,49, o que quer dizer que cada né (utilizador) esta ligado em média

a outros 8,49 nds, quer como emissor quer como receptor.

Os cinco grupos anteriores podem ser reduzidos fundamentalmente a trés: Professores,
Funcionarios e Alunos, sendo que os Alunos de Erasmus apresentam uma percentagem

pequena, assim como os nao classificados.

450
400
350
300
250
200
150

100

Professores Alunos Funcionarios

Figura 4.5: Numero de nés em cada uma das 3 sub-redes

A andlise de cada uma destas 3 sub-redes revelou que a adopcao do sistema de correio
electronico por parte de cada um destes grupos nao é uniforme. Em termos percentuais
verificou-se que a adopc¢ao do sistema de correio electronico por parte dos alunos para a
troca de mensagens entre si é relativamente baixa (2.4%) quando comparada com a verifi-

cada para professores e funciondrios da instituigao (34.3% e 46.2% respectivamente).

As trés redes apresentam as seguintes caracteristicas:
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Tabela 4.2: Numero de nés em cada sub-rede do ISCTE

Sub-rede n.° de membros n.° total percentagem
Professores 395 1153 34.3%
Alunos 279 11698 2.4%
Funcionérios 197 426 46.2%

4.1.2.1 Rede de professores

A rede nao direccionada formada pelas mensagens de correio electrénico trocadas pelos
professores do ISCTE é composta por 2097 ligages e 395 nds (sendo os nds os professores
e as ligagoes a existéncia de uma ou mais mensagens enviadas entre eles) agregados num

tnico componente (ndao hé grupos desligados).

Esta rede apresenta um degree médio de 10.6 e a distribuicao de probabilidade do degree
aproxima-se de uma distribuigao exponencial, como se pode ver na figura[d.6] A densidade
desta rede é de 2.69%.

B Probabilidade da distibuigio do degree
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Figura 4.6: Distribuicao do degree na rede de professores

O diametro desta rede é de 8, o que significa que no maximo sao precisas 8 ligacoes para

unir os dois professores mais distantes da rede de professores.

Definido um evento como o envio de uma mensagem de correio electronico para um ou
mais destinatarios, pode-se verificar que a distribuicao do nimero de eventos em funcgao

do numeros de destinatdrios obedece a uma lei de poténcia com expoente —2.7, como
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n.? de eventos vs. n. destinatarios
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Figura 4.7: Distribuicao do n.® de eventos em fun¢ao do n.° de destinatarios para a rede
de professores

verificado na figura [4.7]

4.1.2.2 Rede de alunos

A rede de alunos apresenta muito menos utilizadores do que seria de esperar, atendendo
a que se trata de uma populagao superior a dos professores. No entanto, a sua adesao
ao servigo de correio electronico é muito inferior, pelo que o volume de dados obtidos
para a formacao desta rede é muito menor. A justificagdo desta caracteristica podera
passar pelo facto de os alunos ja possuirem, a entrada na universidade, enderecos de
correio electronico alternativos e nao adoptarem por um endereco de correio electrénico

novo.

Durante o periodo de analise apenas houve o estabelecimento de 1027 ligacoes entre 283

nos da rede de alunos.

Verificou-se a existéncia de 3 componentes nesta rede: um grupo principal englobando
279 nos e dois pares de utilizadores que apenas trocaram correio electrénico entre si e que

estao desconectados dos outros dois componentes da rede.
A densidade da rede de alunos é de 2.57% e apresenta um average degree de 7.3.

A distribuicao de degree desta rede é também do tipo exponéncial, como se pode verificar
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na figura 4.8|

Probabilidade daDistribuicio de Degree

Frobabilidads
L1l L1

H 10 15 an 25 30 35 40 45
degree

Figura 4.8: Distribuicao do degree na rede de alunos

O diametro da rede de alunos é 10, sendo que se esta a considerar aqui o caso do compo-

nente principal da rede e nao os dois componentes isolados.
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4.1.2.3 Rede de funcionarios

A rede de funcionérios do ISCTE foi das 3 redes a que apresentou maior percentagem de
adesao ao sistema de correio electrénico (tabelald.2)), com 46.2% dos utilizadores registados
no sistema Fenix a pertencerem a rede formada pela troca de mensagens entre funcionarios

da instituicao.

A rede de funcionarios do ISCTE é composta por 197 nds e 964 ligagdes agrupadas num
unico componente. A rede de funcionarios do ISCTE apresenta um average degree de 9.8

e uma densidade de ligacoes de 4.99%, sendo das 3 redes a mais densa.

A distribuicao de degree desta rede, ao contrario das outras duas, nao parece apresentar

uma distribuig¢ao exponéncial, como se pode ver na figura [4.9

Distribuigio de Degree
Rede de Funcionarios

Frobabilidade
=
T

L
5 1 15 20 25 3n
Degree

Figura 4.9: Distribuicao do degree na rede de funcionérios
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4.2 Deteccao de comunidades

Atendendo aos resultados da caracterizagao expostos na secgao anterior, optamos por
apenas efectuar o estudo dos procedimentos de detecgao de comunidades a rede de pro-
fessores, uma vez que para os funcionarios do ISCTE nao ha um mapeamento nos dados
do sistema Fenix que permita tirar conclusoes sobre os grupos existentes e para o caso da
rede de alunos verificou-se que estes apresentam uma adesao baixa ao sistema de correio
electronico disponibilizado pela instituicao. No caso dos alunos os resultados sofreriam
de uma amostragem muito grande, nao sendo relevantes para inferir conclusoes sobre a

dinamica de formacgao de redes informais de comunicagao.

A rede de professores foi estudada sob dois algoritmos hierarquicos: o algoritmo Girvan-
Newman e o algoritmo Clauset-Newman-Moore. Ambos sao de caracter global sendo que
o primeiro é do tipo divisivo e o segundo aglomerativo. Ainda foram estudadas duas
estratégias de caracter local: a andlise de k-cores para identificar a estrutura hierarquica
da rede de professores e a percolacao de cliques para identificar comunidades transversais

aos diversos departamentos.

4.2.1 Algoritmo Grivan-Newman

O algoritmo de Girvan-Newman (ver sec¢ao|2.6.1.1]) utiliza a nogao de modularidade como
medida de qualidade para determinar em que ponto do dendrograma se deve fazer o corte
a fim de obter a divisao ‘Optima’ da rede de professores. O valor de modularidade maximo
foi obtido para um valor de @) = 0, 588, correspondendo a uma divisao de professores em
14 comunidades, como apresentado na tabela [4.3 O valor de modularidade @) > 0,3 é

indicativo da existéncia de estrutura na rede de professores (Clauset et al., [2004)).

26



Deteccao de comunidades no sistema de correio electrénico universitario

Tabela 4.3: Comunidades identificadas pelo algoritmo de Girvan-Newman
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

DS 3 DMQ 54 DPSO 19
Outros 1 DCG 28 Outros 9

Outros 12 DS 8

DF 11 DE 1

DC 5

DS 2

DPSO 1
Total 4 113 37
Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6
DCTI 83 DS 17 DE 43
DMQ 5 Outros 10 Outros 4
DS 1 SAD 5 SAD 2
Outros 2 DMQ 1 DC 1
Total 91 33 50
Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9
DS 2 DA 24 SAAU ©6
Outros 1 DH 17

SAAU 2

Outros 1
Total 3 44 6
Grupo 10 Grupo 11 Grupo 12
DS 2 DF 1 ACEA 2
Outros 2
Total 4 1 2
Grupo 13 Grupo 14
SAAU 6 DS 1

Total 6 1
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4.2.2 Algoritmo Clauset-Newman-Moore

O algoritmo de Clauset-Newman-Moore (ver secgao utiliza, da mesma forma
que o de Girvan-Newman, a nogao de modularidade como medida de qualidade para
determinar em que ponto se obtém a divisao ‘Optima’ da rede de professores. O valor de
modularidade maximo foi obtido para um valor de ) = 0, 585, correspondendo a uma

divisao de professores em 7 comunidades, como apresentado na tabela [£.4]

Tabela 4.4: Comunidades identificadas pelo algoritmo de Clauset-Newman-Moore
Grupo 1  Grupo 2 Grupo 3
DCTI 8 DPSO 19 DCG 25

DMQ 5 DCTI 3 SAD 5
DCG 2 DS 5 DF 7
Outros 2 DE 1 DMQ 3
Outros 9 DC 5

Outros 10

Total 89 Total 37 Total 55
Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6
DMQ 52 DE 42 DH 17

DS 30 DC 1 DA 24
SAD 2  Outros 4 SAAU 2

DE 1 DF 5

DPSO 1 DS 1

ACEA 2 DCG 1

Outros 14 Outros 3

Total 102 Total 47  Total 53
Grupo 7

SAAU 12

Total 12

4.2.3 k-cores

A andlise da rede através dos k-cores (ver seccao permite caracterizar a rede para
além da distribuicao de degree e analisa-la em busca de hierarquias. Pela anélise efectuada
verifica-se a existéncia de nés de diversos departamentos em todos os valores de k-core
mais baixos. No entanto, quando se analisam os valores de k mais elevados (8 e 9),
verifica-se que os nucleos centrais da rede de professores sao formados em torno de alguns
departamentos especificos (DMQ, DCG, DA, DCTI e DE) colocando em evidéncia o
facto de apresentarem numeros de ligagoes entre os seus membros muito elevados. Isto

¢é particularmente evidente para o caso de k = 9, onde se verifica que o clique completo
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é quase exclusivamente constituido por membros dos departamentos DCTI e DE (tabela
. Uma das observacoes efectuadas no processo de decomposicao em k-cores é a de
que este nao divide a rede em componentes separados. Pelo contrario, a cada nivel extra
de k£ que é removido, o ntucleo central permanece tinico, nao se dividindo nunca, o que
evidéncia uma estrutura hierarquica forte. A tabela representa as diferentes camadas
que se vao retirando ao ntcleo central de nos, sendo que este nticleo nunca se divide pela

remocao das camadas exteriores.

Tabela 4.5: Distribuicao de membros por k-core

1 2 3 45 6 7 8 9
DCTI |9 3 7 9 5 2 1 6 43
DMQ [4 3 3 3 8 9 34
DE 3 4 1 1 1 1 5 32
DS 9 4 8 3 3 8 7 5 1
DCG 2 1 3 1 7 19
DPSO 111 2 3 9 7 1
DA 4 3 1 2 15
DH 21 2 1 2 3 6
SAAU |5 8 1
DF 1 6 2 5
SAD 1 2 2 2
DC 3 2
ACEA |1 1 1
Outros 1 3

A distribuicao de professores por diversas camadas dos k-cores nao é homogénea: por
exemplo os departamentos DE e DCTT apresentam uma percentagem alta de professores
nos nicleo £ = 9 enquanto outros departamentos, como DS, apresentam professores dis-
tribuidos ao longo de todas as camadas. Outros ainda, como o SAAU tem professores que
se encontram apenas nos niveis mais baixos e portanto apresentam-se mais periféricos em

termos hierarquicos.
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4.2.4 Percolagao de cliques

A maior desvantagem da utilizacao dos algoritmos globais tem a ver com a impossibilidade
de contabilizar a sobreposicao de comunidades. A utilizacao do método de percolacao de
cliques (ver secgao permite verificar a sobreposicao de comunidades. A analise
através deste método revelou que, utilizando os valores de k =< 3,...,7 >, para k =
6,7 os dois médulos encontrados nao possuem nenhuma sobreposigao, estando isolados
um do outro. Para os restantes valores de k£ o método detectou diferentes nimeros de
comunidades, sendo que em alguns casos comunidades aparecem isoladas, como no caso
de k = 3,4 e 5 em que apresentam sobreposi¢ao parcial de comunidades. Este fenémeno
pode verificar-se nas figuras seguintes, que acompanham os resultados da identificagao de

comunidades.

4.2.4.1 Comunidades detectadas para k =3

Figura 4.10: Distribuigao por departamento: k=3

Neste caso verifica-se a existéncia de um grupo de elevadas dimensoes que engloba mem-
bros de quase todos os departamentos (grupo 3), verificando-se a existéncia de vérios
grupos de pequenas dimensoes constituidos normalmente por membros de 1 ou 2 depar-

tamentos.
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Tabela 4.6: Percolacao de Cliques k = 3
Grupo Departamento numero elementos Total

1 SAAU 3 3
2 DS 2

DMQ 1 3
3 DMQ 58

DCTI 50

DE 43

DCG 27

DS 24

DPSO 24

DA 17

DH 14

SAD 6

DF 5

DC 3

Outros 3 274
4 SAAU 4 4
5 DS 4 4
6 SAAU 3 3
7 DS 2

DM@ 1 3
8 DS 3 3
9 DF 2

DH 1 3
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4.2.4.2 Comunidades detectadas para k = 4

Figura 4.11: Distribuicao por departamento: k=4

Tabela 4.7: Distribuicao por departamento: k=4

Grupo Departamento numero de elementos Total

1 DH 12
DA 1 13
2 SAD 4 1
3 DMQ 5 5
1 DMQ 12
DE 39
DPSO 22
DS 7
DA 4
DF 3
DCTI 3
DCG 2
SAD 1 123
5 DCG 5
DCTI 3
DS 1
DMQ 1 10
6 DCG 5
DS 1 6
7 DCTI 9 9
8 DCTI 10
DPSO 1 11
9 DA 9 9
10 DCG 5 5
195

A utilizacao do valor kK = 4 coloca em evidéncia que as comunidades de comunicagao
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informal que se formam nao se cingem ao interior dos departamentos do ISCTE. Embora
aparecam alguns grupos constituidos unicamente por membros de um tinico departamento
(grupos 2,3,7,9 e 10), verifica-se que os restantes grupos apresentam membros de diversos
departamentos. Inversamente, é também evidente que os diversos departamentos tém os

seus membros distribuidos por diversos grupos.

4.2.4.3 Comunidades detectadas para k =5

@
@
= @
4531
)
o
o]
(L]
T
—
5
@ @

Figura 4.12: Distribuigao por departamento: k=5

O método de deteccao de comunidades por percolacao de cliques mostra que ha grupos
constituidos unicamente por elementos de um tunico departamento (2,4,6,7 e 8), assim
como grupos transversais a varios departamentos (1,3 e 5), embora normalmente haja um
departamento dominante. Tal é facilmente identificavel no caso do grupo 1, onde o depar-
tamento DPSO ¢é maioritario, assim como no Grupo 5 que é constituido por professores do
departamento DE a excepcao de um elemento. Verifica-se igualmente que alguns departa-
mentos aparecem em varios grupos, o que significa que as ligacoes informais extravasam

claramente a organizacao institucional.
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Tabela 4.8: Distribuicao por departamento: k=5
Grupo Departamento numero de elementos Total

1 DPSO 21
DS 4
DCTI 3
DE 3
SAD 1
DMQ 1
DA 1 34
2 DMQ 7 7
3 DCG 3
DCTI 1
DMQ 1 5
4 DH 6 6
5 DE 28
SAD 1 29
6 DE 9 9
7 DMQ 9 9
8 DMQ 6 6
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4.2.4.4 Comunidades detectadas para k =6

G
D
1059
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Figura 4.13: Distribuicao por departamento: k=6

Tabela 4.9: Distribuicao por departamento: k=6
Grupo Departamento numero de elementos Total

1 DPSO 17
DMQ 1
DCTI 119
2 DE 16 16

35

Neste caso verifica-se que o Grupo 1 é constituido maioritariamente por elementos do
departamento DPSO, mas que mesmo assim a comunidade atravessa as fronteiras do

departamento e inclui também membros dos departamentos DMQ e DCTI.
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4.2.4.5 Comunidades detectadas para k =7

(105
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Figura 4.14: Distribuicao por departamento: k=7

Tabela 4.10: Distribuicao por departamento: k=7
Grupo Departamento numero de elementos Total

1 DPSO 7 7
2 DE 12 12
19

Neste caso, verifica-se que apenas dois departamentos possuem um elevado nimero de

ligacoes internas correspondentes aos dois grupos detectados.

4.2.4.6 Conclusao sobre a analise por k-cores

As tabelas [4.6] [4.7], [£.8] e colocam em evidéncia que a aplicagdo deste método

depende da escolha do valor de k, uma vez que este influencia de forma decisiva o resultado
do método de percolagdo de cliques. Para valores altos de k (k = 6,7), o nimero de
comunidades encontradas é de apenas duas, sendo que apenas uma fraccao muito baixa
dos professores do ISCTE esta presente nestas comunidades altamente conectadas. Por
outro lado, com k = 3 surge uma comunidade gigante (grupo 3 da tabela que engloba a
quase totalidade dos nés da rede (total = 395). Os valores intermédios sdo naturalmente
aqueles que sao mais interessantes do ponto de vista pratico, uma vez que permitem

verificar a formacao de redes informais para além dos departamentos em causa.
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4.3 Comparacao dos resultados

Para a comparacao dos resultados obtidos, convém primeiro definir o particionamento de
base em relacao ao qual se efectuam as comparacoes. Este particionamento é o definido

pela distribuicao da rede de professores pelos respectivos departamentos.

Tabela 4.11: Distribuicao dos professores por departamento do ISCTE
Departamento n.° professores percentagem

DCTI 83 21,01%
DMQ 60 15,19%
DE 44 11,14%
DS 36 9,11%
DCG 28 7,09%
DA 24 6,08%
DPSO 20 5,06%
DH 17 4,30%
SAAU 14 3,54%
DF 12 3,04%
SAD 7 1,77%
DC 6 1,52%
ACEA 2 0,51%
nao ident. 42 10,63%
Total 395 100,00%

A distribuicao do nimero de professores professores apresenta um decaimento exponen-
cial como pode ser verificado pela figura [£.15] Os dados da tabela sao a base das
comunidades institucionais definidas pela hierarquia do ISCTE, tal como foram obtidas
do sistema Fenix. A seguir faremos a comparacao dos diversos métodos tendo em atencao

esta base.

A comparacao dos diversos algoritmos recorre a construcao de matrizes de associacao,
também conhecidas como matrizes de confusao ou tabelas de contigéncia, que servem
de base aos céalculos efectuados na determinacao da variacao de informacao de diferentes
algoritmos (Meilal 2007).

Tendo dois particionamentos C' =< C4,...,Cy > e C" =< Cf,...,C;, >, a matriz de
associacao é uma matriz k x k' tal que o elemento kk’ representa o nimero de pontos na

interseccao das particoes Cj, de C' e C}, de C'

Nk — |CkﬂC'/| (41)

67



Deteccao de comunidades no sistema de correio electrénico universitario

Distribuigcdo de professores por departamento

100,00%
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Figura 4.15: Distribuicao do niimero de professores por departamento.

A definicao da variacdao de informagao para comparacao de dois particionamentos é cal-
culada estabelecendo primeiramente o valor da informacao existente em cada um dos
particionamentos e o valor da informacao que um particionamento tem sobre o outro

particionamento.

Considerando um dado particionamento, a probabilidade de que né k£ pertenca a uma
determinada particao C} é dada pela equacao [4.2] onde ni é o nimero de elementos na

particao C} e n o numero total de elementos:

Pk ="% (4.2)

A incerteza associada a esta medida serda dada pela entropia da varidvel (P(k)), dada por

4.3l

H(C)= =) P(k)log(P(k)) (4.3)

k=1

sendo H(C) a entropia associada ao particionamento C'. Este valor é sempre nao-negativo
e assume o valor zero apenas quando nao ha incerteza, nomeadamente quando o nimero

de partigoes num determinado particionamento é 1.

A definigao da informacao mutua (I(C,C")) entre dois particionamentos, ou seja a in-

formagao que um particionamento tem sobre o outro, é dada pela probabilidade P(k, k')
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que representa a probabilidade de um ponto pertencente a particao C} se encontrar na
parti¢ao Cj,. Esta probabilidade é dada pela equagao [4.3]

Cpy N Cy
Pk, ) = 190 Cl (4.4)
n
Assim, define-se a informagao mutua (I(C,C")) como sendo igual a informagao mitua

associada a duas varidveis aleatdrias:

1(C,C")=> "> " P(k,K)log ;lf)k—]% (4.5)

k=1 k=1

Meila (2007)) propoe que o critério utilizado para comparacao de dois particionamentos

seja entao a quantidade variacao de informacao, VI, tal que:

VI(C,C') = H(C) + H(C") — 2I(C, C") (4.6)

A medida VI é efectivamente uma métrica, uma vez que é sempre nao-negativa, é simétrica

e apresenta desigualdade triangular.

A variagao de informagao pode ainda ser normalizada (V e Vj+) caso se pretendam obter
distancias entre 0 e 1, assumindo entao a forma da equagao [4.7]no caso da normalizagao
ser feita quando o conjunto de dados é o mesmo, ou a forma da equacao quando o

nimero de partigoes é o mesmo (K*):

1

V(C,C') = 1ognVI<C’ ') (4.7)
! 1 !
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4.3.1 Algoritmos hierarquicos
4.3.1.1 Girvan-Newman

O algoritmo detectou as comunidades apresentadas na tabela[d.3] A matriz de associa¢ao
entre este algoritmo e os departamentos existentes no ISCTE da tabela [4.11| é dada pela
matriz da tabela 12k

Tabela 4.12: Matriz de associagao entre o algoritmo de Grivan-Newman e os departamen-
tos do ISCTE

oo 1 3 0 O 0O 0 0 O 0 0 0 O
0 0 13 2 1 54 0 11 0 0 28 5 0 O
o0 9 8 19 0 0 0 1 0 0 0 0 O
coo0 1 1 0 5 0 0 0 8 0 0 0 O
50 10 17 0 1 O O O O O O O O
20 4 0 0 O O 0 43 0 0 1 0 O
oo 1 2 o0 O O O 0 0 0 0 0 O
o2 1 0 0 O 17 0 0 O 0 0 24 O
o6 0 0 0 0 O O O O O 0 0 O
oo 2 2 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 O
oo o0 o o o0 o0 1T 0 0 0 0 0 O
oo o0 o o o0 o0 o0 o0 o0 o0 0 0 2
o6 0 0 0 O O O O O 0 0 0 O
oo o 1 0 O O O O 0O 0 0 0 O

Utilizando a matriz de associacao para calcular o valor da distancia de informacao obtemos
entao os resultados da tabela .13t

Tabela 4.13: Variagao de informacgao entre o algoritmo de Grivan-Newman e os departa-
mentos do ISCTE

H(ISCTE) 2.346
H(Girvan-Newman) 1.945
I 1.474

VI 1.342

V 0.224

Por outro lado, é possivel comparar este valor com uma situacao de um hipotético al-
goritmo de particionamento aleatdrio. Nesse caso a probabilidade de um determinado
elemento pertencer a uma determinada partigdo seria de 1/n;. Mantendo as dimensoes
do particionamento do algoritmo de Girvan-Newman e a distribuicao dos professores pelos

departamentos terfamos para esta situacao um valor de variacao de informacao normali-
zada V = 0.833.
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4.3.1.2 Clauset-Newman-Moore

O algoritmo detectou as comunidades apresentadas na tabela[d.4l A matriz de associagao
entre este algoritmo e os departamentos existentes no ISCTE da tabela [4.11] é dada pela
matriz da tabela .14t

Tabela 4.14: Matriz de associacao entre o algoritmo de Clauset-Newman-Moore e os
departamentos do ISCTE

o o0 2 0 0 5 0 0 0 8 2 0 0 O
o o0 9 5 19 0 0 0 1 3 0 0 0 O
5 0 100 0 0 3 0 7 0 0 25 5 0 O
2 0 14 30 1 52 0 0 1 0 0 0 0 2
o 0o 4 0 0O 0O 0 0 42 0 0 1 0 O
o 2 3 1 0 0 17 5 0 0 1 0 24 O
o 12 0 o0 o0 o0 o0 o0 0 0 0 0 0 0

Utilizando a matriz de associagao para calcular o valor da distancia de informacao obtemos
entdo os resultados da tabela [£15

Tabela 4.15: Variacao de informagao entre o algoritmo de Clauset-Newman-Moore e os
departamentos do ISCTE

H(ISCTE) 2.346
H(Clauset-Newman-Moore) 1.811
I 1.372

VI 1.413

V 0.236

Também é possivel comparar este valor com uma situacao de um hipotético algoritmo
de particionamento aleatério. Mantendo as dimensoes do particionamento do algoritmo
de Clauset-Newman-Moore e a distribuicao dos professores pelos departamentos teriamos

para esta situagao um valor de variagao de informacao normalizada V' = 0.718.
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4.3.1.3 Girvan-Newman vs. Clauset-Newman-Moore

Da mesma forma que se pode calcular a variagao de informacao entre um particionamento
e o particionamento base do ISCTE, também se pode fazer o mesmo cédlculo comparando
algoritmos directamente. Assim, comparando os dois algoritmos anteriores obtém-se a
matriz de associacao [4.16]

Tabela 4.16: Matriz de associagao entre os algoritmos de Girvan-Newman e Clauset-
Newman-Moore

o

4
b}

W
oo
\]

4
0

DO
D
S OO OO

H~
J
OO OO OO

coococoocoocococoocZowvwo
coocococoocoocococokn oo

B
N
O O D O OO DO ODOoO oo oo

O OO OO OO OO OO
O ON Ok OO WWw

S OO OO o oo

_ o O = O O

Utilizando a matriz de associacao para calcular o valor da distancia de informacao obtemos
entao os resultados da tabela [4.17

Tabela 4.17: Variacao de informacao entre os algoritmos de Girvan-Newman e Clauset-
Newman-Moore

H(Girvan-Neman) 1.945
H(Clauset-Newman-Moore) 1.811
I 1.390

VI 0.976

V 0.163

4.3.2 k-core

A analise de k-cores da rede de professores do ISCTE revela a seguinte composicao de

cada um dos k-cores:

Verificou-se que para todos os k-cores a rede nunca se dividiu em varios componentes,

mostrando que a cada nivel hierarquico hé sempre um ntcleo coeso que nao é dividido
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Tabela 4.18: N.° de elementos de cada k-core
k-core n.° elementos Total do k-core

1 40 395
2 29 355
3 35 326
4 29 291
3 17 262
6 29 245
7 42 216
8 96 174
9 78 78

pelo aumento do valor de k na andlise de k-cores.

4.3.3 Percolacao de cliques

A percolacao de cliques mostrou que o componente gigante da rede inicial sofre divises
em diversos grupos isolados para todos os valores de k. Para além disso, para valores de
k = 3,4,5 os componentes isolados sao constituidos por subgrupos que se sobrepoem. Ao
representar para cada um destes sub-componentes, obtém-se as relacoes existentes entre

comunidades através da sobreposicao de determinados elementos.

= a‘:’e

Figura 4.16: Ligac¢oes entre Comunidades: k = 3

Nestes diagramas (figuras 4.16| [4.17| e [4.18)) nao foram representadas as comunidades que

nao estabelecem nenhuma ligacao com outras comunidades e portanto nao apresentam
sobreposicao, tal como acontece para k = 6,7. Assim, na figura nao foi representado

o grupo 1 e na figura [4.18 nao foi representado o grupo 4.
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Figura 4.17: Ligacoes entre Comunidades: k =4

OWNO=0
o

Figura 4.18: Ligacgoes entre Comunidades: k =5

4.3.4 Resumo

As diversas abordagens para a identificacdo de comunidades produzem resultados dife-
rentes. Enquanto as abordagens globais nao eliminam elementos das comunidades iden-
tificadas, as abordagens locais procuram, pelo contrario, encontrar nicleos fortemente
conectados, mesmo que tal implique afastar desses ntcleos os elementos periféricos. Re-

sumindo as principais caracteristicas encontradas na tabela |4.19;

As principais conclusoes que se tiram dos diversos métodos, relativamente aos diferentes
resultados que apresentam, sao naturalmente ligadas a forma e objectivos de cada tipo de
algoritmo. Enquanto os algoritmos de deteccao globais baseados na densidade de ligagoes
entre comunidades conseguem fazer a classificacao de todos os nés presentes na rede, os

algoritmos locais nao o fazemﬂ. Os algoritmos globais conseguem dividir a rede em grupos

20 caso do k-core com k = 1 é incluido na tabela mas na pratica nunca é aplicado, uma vez que
k = 1 corresponde & eliminacao da rede inicial de todos os elementos que tenham degree=0. Como nao
hé elementos isolados na rede de professores k = 1 corresponde a rede total.
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Tabela 4.19: Caracteristicas dos resultados obtidos

Método Ambito Componentes Grupos N.° classificados
Girvan-Newman Global 14 14 395
Clauset-Newman-Moore  Global 7 7 395
k-core Local

k=1 1 - 395
k=2 1 - 355
k=3 1 - 326
k=4 1 - 291
k=5 1 - 262
k=6 1 - 245
k=17 1 - 216
k=8 1 - 174
k=9 1 - 78
Percolagao de cliques Local

k=3 2 9 300
k=4 2 10 195
k=5 3 8 105
k=6 2 2 35
k=17 2 2 19

de forma a que se possa rapidamente definir grupos para analise detalhada, sendo que
nao permitem a sobreposi¢ao de grupos. Um elemento nao pode pertencer a mais que um
grupo em simultaneo. Por outro lado, a andlise através da percolagao de cliques permite
garantir que todos os elementos dentro dessa comunidade estao fortemente conectados e
podem participar em outras comunidades, permitindo a sobreposi¢cao de comunidades. O
método de k — cores nao permite identificar comunidades, a menos que o componente em
analise seja subdividido pelo incremento de k, uma vez que o seu objectivo é sobretudo
fazer uma andlise vertical ao longo dos diversos k-cores. Embora a comparacao com os
dados reais da andlise de k — cores mostre que para valores de k elevados, estes nicleos sao
constituidos maioritariamente por elementos de alguns departamentos, isto nao mostra
por si 86 a estrutura de interligagao desses grupos, mostrando antes a colocacao hierarquica

dos elementos desses grupos no total da rede, em termos de degree.

A andlise das comunidades do ISCTE, revelou diversas propriedades interessantes. No
entanto, a andlise nao mostra a dependéncia das comunidades formadas com algumas
propriedades. Na proxima seccao, desenvolvemos um modelo de agentes para estudar o
influéncia da nocao de ‘vizinhanca social’ na formacao de comunidades de comunicagao

informal.
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4.4 Modelacao do sistema de correio electrénico

A modelacao da rede social emergente da troca de mensagens entre professores do ISCTE
pretendeu criar uma reproducao in silico dos eventos verificados ao longo do periodo
em estudo, por forma a verificar e testar algumas ideias quanto a formacao destas redes

informais de comunicacao.

O desenvolvimento de simulagoes baseadas em agentes tem vindo a despertar interesse
em anos recentes. Um dos aspectos onde tem surgido interesse é o da modelagao de
dados reais, incluindo a interacgao dos agentes com o mundo exterior (Janssen e Ostrom,
2006), tendo surgido desenvolvimentos na producao de linguagens de programacao que
permitam a exploragao de ambientes externos a simulac¢do por parte dos agentes (Dastani,

2008).

Ao invés de fazer uma simulacao baseada em agentes, auténoma da realidade, procuramos
averiguar a possibilidade de incluir dados reais na simulacgao a fim de treinar o modelo, de
forma a que este possa de alguma forma criar uma ontologia do processo e depois evoluir
de acordo com a ontologia desenvolvida. A nocao de ontologia é aqui definida em termos
globais pelo sistema de agentes e nao concretizada no conhecimento que cada agente tem
do sistema. Estamos interessados no comportamento do sistema como um todo e nao nos

comportamentos de cada agente do modelo.

Os agentes construidos neste modelo nao sao efectivamente capazes de aprendizagem, no
entanto a fase de treino permite alimentar o modelo com dados que tornarao os resultados
da simulagao mais préoximos da realidade. Um dos problemas desta abordagem é o de
distinguir se estamos efectivamente a treinar o sistema para melhorar resultados ou se
apenas nos limitamos a reproduzir a realidade. E preciso encontrar um equilibrio entre
a liberdade completa do sistema, que produziria uma situacao aleatéria e um numero de
restricoes onde a simulagao apenas decalca o que existe nos ficheiros de treino. Algures
entre estes dois extremos é onde a simulagao se torna interessante e onde se podera detectar
a emergéncia de comportamentos novos, ou a validagao de outros que nao tenham sido
incluidos na fase de treino mas que tenham efectivamente sido observados nos dados

reais.

O volume de dados proveniente da rede informal criada com a troca de mensagens de
correio electronico entre professores do ISCTE foi dividido em dois grupos. O primeiro
serve de treino para a simulagao e o segundo ¢é utilizado para validacao e comparagao de
resultados da simulagao. O modelo de comunicacao informal entre utilizadores de correio

electrénico universitario (CIUCEU) criado é descrito seguidamente em detalhe.
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4.4.1 O modelo CIUCEU

O modelo de agentes foi desenvolvido utilizando a plataforma de simulagao multi-agente
MASON (Luke et al), [2009). Foram definidos 3 tipos de agentes, um representando a
entidade social (o Professor) e 2 tipos de agentes de controlo, treino e monitorizagao, que
permitem que a cada passo da simulagao se possa fazer o treino do sistema, gerar eventos,

recolher dados ou exportar resultados para posterior tratamento.

Atendendo a que a recolha de dados efectuada nao é uma figura estatica de uma reali-
dade, mas antes um processo de aquisicao continuo a partir do qual procuramos abstrair
uma realidade, convém ter em atencao a dinamica dos préoprios dados no processo de
modelagao. Ao analisarmos os dados reais, verificamos que a rede de professores teve
7376 eventos ao longo dos 62 dias. Se olharmos para estes dados como um objecto global
podemos ser tentados a dizer, por exemplo, que o average degree é de 10. Partindo do
principio que ha um limite para o valor do degree de cada utilizador, sera de esperar que
o valor da média convirja para um patamar no qual se mantera ao longo do tempo. No
entanto, este patamar s6 podera ser observado se o periodo de observagoes se estender
por um periodo consideravel de tempo. Como esse nao é o caso do nosso modelo nao
podemos dizer que cada agente terd 10 contactos em média. Se observarmos a dinamica
da média verificamos que nos dados reais a taxa de crescimento do average degree é de
0,11% a cada evento. Assim, para que o modelo incorpore dados reais, tem que ter em
conta a dinamica destes dados, aplicando uma taxa de crescimento semelhante (no caso
metade do valor anterior, uma vez que estamos a considerar ligacoes nao direccionadas

no modelo).

O modelo corre em duas fases distintas: regime de treino e regime livre, como exempli-
ficado na figura [£.19, Inicialmente, os agentes ndo possuem quaisquer contactos na sua
agenda e a probabilidade de contactar alguém é zero. Com o decorrer do treino, cada
agente vai efectuando os contactos que lhe sao indicados pela realidade e desta forma vao
preenchendo a sua agenda de contactos com pessoas que poderao vir a contactar. A pro-
babilidade de contacto é definida pelo nimero de contactos prévios. Na segunda fase, a
de regime livre, um evento é despoletado a cada passo da simulacao e o agente para quem
esse evento é despoletado envia uma mensagem de correio electronico a alguém da sua
agenda de contactos. Nesta situagao, como os agentes nao conhecem mais ninguém fora
da sua agenda, o average degree nao aumenta. Isto nao seria problemaético se se tivesse
verificado que na realidade o valor do niimero de contactos das pessoas ja tinha atingido
um patamar. No entanto, tal nao é verdade e portanto é necessario incluir um mecanismo

de aumento do nimero de contactos, de forma a aproximar o modelo dos dados reais.
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Figura 4.19: Exemplo da evolucao do degree da rede de professores para 50% de treino.

Esse mecanismo passa pela definicao de uma probabilidade p, que define uma taxa de
crescimento residual do sistema e que permite que durante o regime livre a simulacao se
adeque a dinamica do modelo. Para além desta probabilidade é ainda necessario que a
simulagao gere novos contactos de forma a apresentar o efeito de assortative mizing e a

nocao de conhecimento local da realidade por parte do agente.

Seguidamente o CIUCEU é descrito em mais detalhe, apresentando o propdésito, as variaveis
de estado e escalas, a visao do processo e a calendarizacao de eventos, os conceitos de

design, a inicializagao, os dados de entrada ou treino e os submodelos incluidos no CIU-

CEU.

4.4.1.1 Proposito

O propésito da simulacao é o de averiguar a influéncia da nocao de vizinhancga “social”
no estabelecimento de redes de comunicacao informais baseadas no sistema de correio
electrénico. O modelo procura também averiguar até que ponto é possivel capturar in-
formacao sobre a estrutura de comunidades utilizando dados de treino reais, quer para

aplicagao em problemas de amostragem, quer para aplicagao em casos preditivos.

78



Deteccao de comunidades no sistema de correio electrénico universitario

4.4.1.2 Variaveis de estado e escalas

Tabela 4.20: Parametros do modelo, descricao e valores utilizados.

Parametro Descricao Valor
Vizinhanca Distancia utilizada para a transitivi- 2

dade local
ProfDepart Ficheiro com o mapeamento entre o ID  <ficheiro txt>

niumerico dos agentes e o existente nos
departamento dos dados reais
Ficheiro Dados de Treino com os eventos colo- <ficheiro txt>
cados um por cada linha do ficheiro na
forma remetente destl dest2 ... destN

Treino Coloca 0 modelo em modo de treino ou Activado
corrida Livre
PercMutation Probabilidade de Eventos Aleatorios 4.0 x 107*
PercTreino Fracgdo dos dados reais introduzida 0,1]
utilizada no Ficheiro de Treino
NumDepartamentos Numero de departamentos para mode- 15
los aleatérios
NumProfessores Indicacao do niimero de Agentes a criar 395

em modelos aleatorios

Agentes - O sistema é composto por agentes que representam os professores integrados
no sistema de correio electrénico. A cada professor é atribuido um departamento. Esta
atribuicao pode ser feita de forma aleatéria ou, caso estejam a ser utilizados dados reais
para treino, de acordo com a distribuicao de professores existentes no conjunto de dados

de treino.

Tempo - O tempo da simulacao nao é um tempo continuo, mas antes um tempo dis-
creto. Cada momento do tempo corresponde a um evento de envio de uma mensagem
de correio electrénico para um ou mais destinatarios. Nao é necessario ter uma descricao
probabilistica da ocorréncia de eventos ao longo do periodo em analise. Para determinar
o tempo total da simulagdo (numero de eventos) sao utilizados os dados de treino que
permitem calcular o tempo da corrida completa. Isto significa que, para um conjunto de
dados reais que tenham ocorrido durante o periodo de 2 meses, estes sao transformados
numa sequencia de eventos e o numero de eventos ocorridos é entao considerado para

definir o tempo total (ntimero de steps) da simulagao.

Gerador de eventos - Este sistema controla o processo de treino dos agentes sendo
responsavel por colocar a simulagdo em modo de treino ou de corrida livre. Em cada

time step o gerador de eventos obriga o agente a reproduzir o evento dos dados de treino,
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se em regime de treino, ou é responsavel por gerar oportunidades de eventos aleatdrios
para algum agente da simulagao, se em regime livre. Em cada time step sé acontece um
evento, pelo que a decisao sobre o seu acontecimento nao pode pertencer ao agente mas

antes tem que ser supervisionada pelo gerador de eventos.

4.4.1.3 Visao do processo e calendarizagao de eventos

O modelo proposto assume que a manutencao das redes de relagoes sociais tem um custo,
o que implica uma limitagao do numero de relacoes que sao estabelecidas pelos agentes
do modelo. Esta limitacao provém da nocao de que, com o passar do tempo, a falta de
reforco das relacgoes sociais fara deteriorar a sua qualidade, fazendo eventualmente com
que relacoes se desvanecam. No entanto, para efeitos praticos deste caso de estudo, em
que se pretende que o modelo seja comparado com os dados reais de 2 meses, nos dados
reais a taxa de diminuicao das relagoes é suficientemente baixa para assumir que a sua
influéncia na estrutura final seja diminuta. Por outro lado, o modelo inclui a nogao de
que as ligacoes se efectuam preferencialmente entre pessoas que apresentam homofilia.

Esta caracteristica é evidenciada através da geragao de novas ligacoes, de acordo com um

submodelo de assortative mizing (ver ponto [4.4.1.7)).

Inicializacao em regime livre

Inicializa variaveis

em regime treino

Carregar Professores | (MD

simulagéo terminada

Figura 4.20: Diagrama de estados geral da simulacao.

O funcionamento do modelo, exemplificado na figura 4.20, passa por uma fase de inica-
lizacao de variaveis, verificando em seguida se o utilizador pretende utilizar ou nao dados
de treino nessa corrida. Em caso positivo, os dados respeitantes aos professores sao car-

regados e o processo passa a criagdo da calendarizagao da simulacdo (scheduler). Caso
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contréario, os professores serao criados aleatoriamente de acordo com os valores introdu-
zidos pelo utilizador. Depois de criadas as instancias do modelo o controlo é passado ao
sistema de calendarizacao que iterativamente faz a simulacao avancar até ao seu ponto

final ou até ser parada pelo utilizador.

inc%& ] em regime livre Chamar Regime
\ Livre

em regime treino

- Escolher
7Chan.:_ar_Reg_|me Professor

reino -
Aleatério

Ler Préximo Ordenar Célculo de
Evento

Probabilidades Corrigidas

Ordenar Evento a | ir para step do n6 Ordenar Execugéo de
N6 Evento ao N6

finalizar finalizar ir para step do né

Exportar Dados Ordenar Step de
cada N6
step 12 parte

step de cada agente
Step N6 em regime livr Evento
Aleatério

em regime treino

step 2% parte

Eventos Fim de Step ]
Recalcular Probabilidades
Recalcular Average Degree J

Figura 4.21: Diagrama de estados da calendarizagao de eventos (scheduler).

O processo de calendarizacao estd definido em 3 niveis, como se pode observar na figura

4.21P] A calendarizacao de eventos decorre discretamente, sendo o tempo uma unidade

30 diagrama nao respeita de forma rigorosa a sintaxe UML, pois para representar as diferentes
etapas de cada step do schelduler o diagrama de estados foi dividido em 3 zonas.
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abstracta contabilizada através do acontecimento de eventos. Assumindo que nao ha
eventos simultaneos, i.e. que o envio de mensagens é efectuado de forma sequencial
através do servidor de correio electronico, cada ciclo de tempo de simulacao corresponde
a uma oportunidade de envio de mensagem entre utilizadores. Em cada step o utilizador
escolhido pode portanto efectuar o envio de uma mensagem para um ou varios recipientes.
A sequéncia de cada step da simulacao comeca entao por verificar se a simulacao se
encontra em regime de treino ou em regime livre. Caso esteja em regime de treino, o
evento seguinte dos dados de treino é lido e a sua execucao é cumprida pelo professor
em causa. Caso esteja em regime livre, é escolhido um professor aleatoriamente para
efectuar o envio de uma mensagem, de acordo com o modelo matematico descrito na
parte submodelos. Apds este inicio do step, cada um dos professores verifica se estd em
treino ou nao. Se nao estiver, procedera a geragao de um evento aleatério, de acordo com
o submodelo “Eventos Aleatérios” descrito mais a frente. Depois de todos os professores
terem procedido ao seu step interno, o controlo do step volta ao ciclo anterior para ser
finalizado com o céalculo de estatisticas e de probabilidades que dependem de todos os nds
terem ja efectuado os seus steps internos. O processo recomega novamente do inicio para

mais um step, até que a simulacao termine ou seja interrompida pelo utilizador.

4.4.1.4 Conceitos de design

Evento - Atendendo a estrutura dos dados, a definicao do que é um evento corresponde ao
envio de uma mensagem de correio electréonico. Esta mensagem tem apenas um remetente

e um ou mais destinatarios.

Treino - O CIUCEU permite incluir dados reais por forma a treinar os agentes e assim
melhorar o seu comportamento futuro. Em vez de partir de uma distribuigao de probabi-
lidades homogénea, em que cada agente pode estabelecer um evento com qualquer outro
agente, a distribuicao de probabilidade ¢é efectivamente calculada a partir dos dados reais.
Para isso estes foram colocados sob a forma de eventos sequenciais onde cada linha do
ficheiro de treino corresponde ao envio de uma mensagem de correio electrénico. Depois,
durante a execugao da simulagao o investigador pode escolher qual a percentagem dos
dados que serao carregados pelo modelo e a simulagao correra a partir desse ponto em

regime livre.

Emergéncia - A nogao de emergéncia no CIUCEU encontra-se no surgimento de redes
com estrutura, isto é, na formacao de comunidades cuja densidade de ligagoes internas
seja superior a densidade das ligagoes entre comunidades e também superior aquela que se

possa verificar numa rede aleatéria. A emergeéncia de estrutura como propriedade global
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nao esta definida a priori, estando apenas definidas regras locais para o estabelecimento
de ligacoes entre os diversos nos, que asseguram assortative miring e transitividade local.
O fenémeno global do surgimento de estrutura na rede é entao considerado o fenémeno

emergente do modelo.

Vizinhanga - Para que o modelo possa, em regime livre, comportar-se de forma a gerar
redes que apresentem as caracteristicas de assortative mixing e transitividade elevada, sem
recorrer a um modelo de ligacao preferencial das redes do tipo scale-free, e querendo que os
agentes tenham um conhecimento apenas local do que ¢ a ‘sua realidade’ é preciso definir
uma distancia de conhecimento (também chamada distancia social), calculada através da
distancia geodésica. Quando esta distancia é 1 entao as redes locais correspondem as redes
FEgo onde o né central tem conhecimento do seus Alters com quem tem ligacoes imediatas.
Quando o valor da distancia social é 2 os nds centrais tem conhecimento também de todos

os Alters que se encontrem a uma distancia geodésica 2 e assim sucessivamente.

Reciprocidade - Embora o envio de mensagens de correio electronico seja um acto
direccional, o modelo assume a existéncia de reciprocidade nas relagoes sociais. A ideia
é que a ligacao de A para B tenha a mesma importancia que de B para A. Tal deve-
se a assuncao de que a emergéncia de relagoes sociais surge da interac¢ao dos agentes e
nao necessariamente da direccao do envio da mensagem. No futuro o modelo podera ser

adaptado para produzir redes direccionadas onde a reciprocidade nao se verifique.

Conhecimento - Os agentes tém uma visao local do sistema através da distribuicao
de probabilidade de estabelecimento de contactos. Esta nao é global porque, para todos
aqueles com quem nao foi estabelecido nenhum contacto, uma probabilidade de 0 significa
na pratica a impossibilidade de interaccao. O conhecimento local do agente é expandido
para além desta distribuicao de probabilidade derivada dos contactos anteriores, através
da nocao de vizinhancga que lhe permite ter uma percepcao das ligacoes dos seus Alters.
Esta nogao permite ao agente calcular uma probabilidade corrigida, que utilizard para

efectuar novas ligacoes com pessoas da sua vizinhanca.

4.4.1.5 Inicializagao

O modelo ¢ inicializado criando um espaco 2D onde os agentes sao colocados aleatoria-
mente. Os agentes sao instanciados a partir dos dados do ficheiro de treino em mesmo
nimero e atribuidos aos seus departamentos de forma a que haja correspondéncia com o
ficheiro de eventos que sera carregado durante a fase inicial de treino. A colocacao num

espaco 2D ¢ arbitraria, uma vez que nao ha um mapeamento do espago fisico e durante
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a simulacao apenas serao geradas ligacoes num espaco topoldgico. No entanto, esta re-
presentacao permitird futuramente acoplar ao modelo algoritmos de visualizacao a 2D da

representacao da rede gerada.

No final da inicializacao o controlo da simulacao é passado ao scheduler.

4.4.1.6 Dados de entrada ou treino

O modelo ¢é iniciado com um ficheiro de dados contendo o niimero de professores e uma
tabela de correspondéncia com os respectivos departamentos, por forma a colocar inicial-
mente os agentes do modelo de acordo com os departamentos reais do sistema. O outro
conjunto de dados que é fornecido ao modelo é uma sequéncia de eventos de envio de men-
sagem de correio electrénico, tal como foram obtidos dos servidores de email do ISCTE.
Este ficheiro regista uma mensagem por linha, com o emissor e respectivos destinatarios.
O ficheiro de treino seréd carregado na altura em que o modelo estiver em modo de treino.
Um exemplo da estrutura do ficheiro de treino pode ser observado na tabela [4.21] onde

estao representadas as primeiras 7 linhas do ficheiro.

Tabela 4.21: Exemplo do ficheiro de dados de treino do CIUCEU

0o 1 2

3 4

7 8

79

10 11

12 13 14 15
16 17

4.4.1.7 Submodelos

Gerador de numeros aleatdrios - a geracao de eventos aleatérios ocorre na fase de
regime livre da simulagao e tem como objectivo atribuir eventos aos agentes, permitindo
que estes enviem mensagens a outros agentes de acordo com a sua percepcao do mundo
local. Utilizdmos o gerador de nimeros aleatérios “Mersenne twister” (Matsumoto e

Nishimura, [1998), que cria nimeros pseudo-aleatérios uniformes.

Assortative mixing - A ideia de que agentes estabelecem ligacGes com agentes seme-
lhantes ¢ conseguida através da comparacao dos valores de degree dos agentes. Para um

conjunto de agentes X =< xy, 29, ...,x, > com a distribuicao de degree < ki, ko, ..., k, >
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e distribuicao de probabilidade histérica < pq,po, ..., p, >, a probabilidade corrigida pc

entre os agentes i e j com i ¢ X, j € X sera dada por:

pj
I-Hki—kﬂ

PCij = = (4.9)
=

Desta forma, a probabilidade corrigida pc entra em linha de conta com a diferenca de degree
existente entre os dois agentes, fazendo com que tenha uma probabilidade maior quando

0 seu degree é préximo e menor quando os seus degrees forem muito diferentes.

Transitividade - A obtencao da transitividade elevada é conseguida através da restrigao
de aplicacao da expressao para o assortative mixring a um conjunto de agentes que se

situem numa vizinhanca relativamente pequena do agente remetente.

A expressao da probabilidade corrigida apenas corrige a probabilidade de contacto
de acordo com a diferenca de degree entre os nos onde ja existiram contactos prévios
(p; # 0). Para além disso é necessario que dentro da vizinhanga estabelecida, as proba-
bilidades sejam calculadas de forma que as ligacoes estabelecidas sejam de alguma forma

influenciadas pelas probabilidades dos contactos intermédios existentes.

Considerando por exemplo uma rede linear de 4 elementos e vizinhanga 3, com os nés
numerados sequencialmente A =< nl —n2 —n3 —nd >, a probabilidade de n1 se ligar a
n3 ou n4d é 0, porque nao foram historicamente feitos quaisquer contactos. Dentro desta
vizinhanga v = 3, para assegurar que o n6 nl pode também ligar-se a n3 ou n4, as suas
probabilidades de ligacao terao que ser calculadas de acordo com a distancia a que se
encontram do né nl segundo a seguinte expressao, onde a é um parametro ajustavel para

medir o peso da distancia na determinagao da probabilidade:

1 1 1

P12 = Fpl,Q , P13 = §p2,3 y P14 = §p374

Esta incorporacao da distancia permite que a probabilidade de ligacao seja transitiva
através da rede. A probabilidade pode ser generalizada para dois nés j e [, cuja distancia
entre eles seja 1 e para o nd ¢ para o qual queremos calcular a probabilidade, que se

encontra a distancia geodésica d de l e d — 1 de j:

. 1
Pig = %pj,l (4.10)

k]

O valor p;; da equagao representa o ajuste da probabilidade a uma determinada
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distancia sob um determinado caminho geodésico. No entanto, pode acontecer que 7 e [
estejam conectados por mais do que um caminho geodésico dentro da vizinhanca definida.
Assim, é preciso calcular p; para todas as possibilidades e proceder a uma normalizacao,

por forma a garantir que Zp;“,l = 1, obtendo-se entao:

DL = anm.geod pzl
il =
Zk anm.geod p;'k,l

(4.11)

Eventos aleatdrios - Apesar do modelo incorporar o conceito de transitividade e de
Assortative Mixing, tal nao é suficiente para garantir que no final estejamos perante um
componente tnico na rede formada. Tal deve-se a ambos os conceitos s6 afectarem a
formacao de ligagoes entre nds da rede que ja estejam de alguma forma conectados a
outros nods (degree>0), mesmo que nao estejam conectados ao né que faz a nova ligagao.
Isto implica que o modelo nao é capaz de criar novas ligagoes a nés isolados. Por que
isso aconteca ¢ preciso incluir uma probabilidade pequena, de a cada evento o desti-
natario ser alguém da universidade. Isto permite imitar a existéncia de paginas brancas
de contactos da universidade e desta forma a possibilidade de um evento potenciar novos

contactos.

4.4.2 Experimentacao e resultados

O modelo foi primeiro afinado no valor da probabilidade dos eventos aleatérios com treino
de 50%, vizinhanca 1 e a = 4, de forma a assegurar que o valor do degree médio nao diver-
gia mais do que 10% do valor observado nos dados reais. Isto fez com que obtivéssemos

o valor de 4.0 x 10~* para a probabilidade dos eventos aleatérios.

O modelo foi testado para valores entre 10% e 90% de dados de treino e para diversos
valores de vizinhanca entre 1 e 5, por forma a avaliar o impacto do tamanho da vizinhanca

e também o impacto da quantidade de dados de treino nos resultados.

Os dados reais mostraram que o degree médio cresce de acordo com uma lei de poténcias,

como se pode verificar pela figura com um expoente caracteristico de 0, 593.

Estando interessados no comportamento do modelo com a vizinhanca e com a percen-
tagem de treino utilizada como entrada, calculamos o degree médio, o n.® de ligacoes, a
densidade da rede, a distancia geodésica média e o coeficiente de clustering. Para todas
as redes resultantes foi aplicado o algoritmo de Clauset-Newman-Moore, a fim de obter
uma indicacao do valor de modularidade () para tentar perceber qual o efeito do modelo

na estrutura da rede.
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Figura 4.22: Evolucao do degree médio real (log-log)
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Figura 4.23: CIUCEU degree médio final vs. fraccao de treino

O célculo do degree médio final mostra que quando se combinam vizinhangas diferentes de
1 e percentagens de treino baixas os valores finais obtidos sao bastante diferentes. Nota-se,
como seria de esperar, a convergencia dos valores de degree médio para o valor real com
o aumento da percentagem de treino. Também se verifica que o aumento da vizinhanca
para valores superiores a 3 nao parece provocar alteracoes significativas nos resultados do

modelo.

O numero de ligacoes formadas esta naturalmente correlacionado com o o degree médio e o
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N. Ligagdes vs. Fracgao de Treino
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Figura 4.24: n.° de ligagoes final vs. fracgao de treino

comportamento observado é em tudo semelhante ao da figura [4.23] Novamente, um valor

da vizinhanga superior a 3 nao influéncia significativamente os resultados finais.

Densidade vs. Fracgdo de Treino
0.05

—8—v=1

0.045

0.04

0.035

Densidade

0.03

0.025 -

1 1
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
fracgao de treino

o
=L

Figura 4.25: densidade final vs. fraccao de treino

A concluséo respeitante a figura é a mesma em relagao aos resultados da densidade
de ligacoes da rede. A rede original tem uma densidade de 2,7%. Observando a figura
observa-se que a utilizacao de vizinhanca superior a 1 leva a aumentos de densidade

que atingem 4,7% para os valores mais baixos de frac¢ao de treino.
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Distancia Geodésica Média vs. Fracgdo de Treino
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Figura 4.26: Distancia geodésica média final vs. frac¢ao de treino

Analisando a distancia geodésica média verifica-se que o efeito da aleatoriedade existente
no modelo faz descer o valor da distancia geodésica média. No entanto, o efeito sé é
acentuado quando se utilizam vizinhancgas superiores a 1, parecendo atingir um patamar
minimo para uma distancia geodésica média de 2,43. O decréscimo da distancia geodésica
média nao é tao pronunciado no caso da vizinhanca 1, nao mostrando os resultados uma
dependeéncia sensivel a fraccao de treino. No entanto, para valores de vizinhanca superior

essa dependéncia é observada.

O coeficiente de clustering, da figura [£.27] apresenta um caso curioso. Independentemente
da vizinhanga utilizada, a fraccao de treino apresenta-se correlacionada com o resultado do
coeficiente de clustering, aumentando a medida que a fraccao de dados de treino utilizada
também aumenta. No entanto, analisando a dependéncia dos valores de clustering com
a vizinhanga verifica-se que para v = 2 os valores de clustering sao mais altos, voltando
a descer para v = 3,4 e 5 e sao mais préoximos dos valores de v = 1. Este fenémeno
indica que um pequeno valor de vizinhanca é importante para que o modelo apresente
caracteristicas de transitividade, mas o efeito duma vizinhanca estendida produz o efeito

contrario.

O objectivo de estudar a modularidade das redes produzidas pelo modelo tem por detras
a ideia de verificar se pequenas percentagens de dados de treino sao ainda capazes de
manter a estrutura existente da rede. Naturalmente, quanto menor for a percentagem

de treino menor serd a modularidade. No entanto, verificamos que mesmo para 10% de
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Coef. Clustering vs. Fracgao de Treino
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Figura 4.27: Coeficiente de clustering final vs. fraccao de treino
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Figura 4.28: Modularidade final vs. fracgao de treino

treino, no caso em que a vizinhanca é 1, o modelo consegue manter uma modularidade
superior a 0,3. Lembremo-nos que este é o valor minimo considerado por Clauset, Newman
e Moore para que haja estrutura numa rede. Verifica-se também que com o aumento da
vizinhanga o valor da modularidade final diminui, fazendo aumentar a percentagem de
treino necessaria para que a rede apresente ainda estrutura. A vizinhanca parece ter um

efeito negativo na estrutura da rede, o que faz sentido se pensarmos numa vizinhanca
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infinita, onde todos conhecam todos. Nesse caso estariamos numa situagao de uma rede

aleatoria sem estrutura.
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Capitulo 5
Conclusao e Perspectivas

O trabalho desenvolvido procurou descobrir e analisar a estrutura do sistema de co-
municagao informal, apoiado no sistema de correio electronico do ISCTE. Mostramos
no capitulo 4 varias evidéncias que suportam a nossa hipdtese de trabalho, nomeada-
mente que a estrutura latente existente no sistema de correio electrénico do ISCTE re-
presenta informagao suficiente para caracterizar comunidades e hierarquias dentro da ins-
tituicao.

Na anélise efectuada com algoritmos hierdrquicos, nos pontos e [4.2.2] mostrdamos
claramente que a utilizagao de algoritmos de deteccao de comunidades baseados em pro-
priedades globais é capaz de identificar comunidades na rede de professores do ISCTE;,
sem ser necessario o conhecimento do seu contetido semantico. A existéncia de estrutura

¢é provada através do valor de modularidade obtido para a sua aplicagao.

Mostramos, no ponto que a estrutura das rede de comunicacao informal entre pro-
fessores do ISCTE apresenta hierarquias em determinados departamentos. Os k-cores
mais elevados e portanto contendo as pessoas com mais conexoes, sao dominados por 5
departamentos: DCTI, DMQ, DE, DCG e DA. Os seus membros aparecem predominan-
temente nos k-cores 8 e 9, indicando possuirem um papel mais preponderante na estrutura

hierarquica da rede de comunicacao informal existente.

Através dos resultados dos ponto e verificAmos que as comunidades de comu-
nicacao informal apresentam diferencas para a estrutura de departamentos do ISCTE;,
indicando que as redes de comunicacao informal ultrapassam as fronteiras dos departa-
mentos. Este facto foi confirmado pela utilizacao do método de percolacao de cliques no
ponto [4.2.4] onde se verificou a transversalidade das comuniades formadas e inclusive a

sobreposicao entre elas, permitindo que alguns professores possam ser considerados como
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pertencentes a mais do que uma comunidade.

Cridmos um modelo multi-agente, no ponto[d.4] capaz de gerar redes com estrutura apenas
a partir do conhecimento local que cada agente tem de um histérico de contactos. Ana-
lisdimos a sua dependéncia com o tamanho da vizinhanca “social” dos agentes e mostramos
que a rede de comunicacao informal é gerada utilizando vizinhancgas “sociais” de dimensao
reduzida. Mostramos também que a utilizagao de dados reais para treinar o modelo multi-
agente permite uma aproximagao dos resultados da simulagao a realidade, sendo que a
escolha da fraccao de dados treino deve ter em linha de conta o tamanho da vizinhanca

“social” escolhida.

Pela analise efectuada na caracterizagao do sistema de correio electrénico do ISCTE do
ponto 4.1.2] mostramos os diferentes niveis de adopg¢ao do sistema pelas trés categorias
principais de intervenientes da vida académica. Verificdmos, na tabela [£.2] a pequena
adesao por parte dos alunos da universidade ao sistema de correio electrénico. Esta
informagao podera ser analisada futuramente para criar politicas de incentivo a utilizacao

pelos alunos do sistema disponibilizado pela universidade.

Verificdmos no ponto que, ao contrario do que existe na literatura, a distribuicao de
degree de cada uma das redes do membros do ISCTE nao obedece a leis de poténcia, ex-

cepto em determinadas restricoes, mas antes apresenta um decaimento exponencial.

Mostrdmos no ponto que o envio de correio electrénico tem uma distribuicao tempo-
ral caracteristica, quer diaria, quer semanal. Este resultado é intuitivo e expectavel. No
entanto, quantificimos essa distribuigao e os resultados poderao ser futuramente utilizados

para aplicacao pratica de medidas de optimizacao da rede do ISCTE.

Este trabalho contribui para o avanco dos estudos de redes sociais em diversos aspectos,

nomeadamente:

Contribui para o campo da simulagao multi-agente de redes, através da anélise do impacto
que a utilizacao de dados reais tem no desenho, implementacao e resultados de simulagoes
multi-agente de redes com dados reais. Neste caso concreto mostramos que a fraccao de
dados de amostragem a utilizar em simulacao multi-agente tera que ter em linha de conta
o objectivo da simulagdo (no caso detecgao de estrutura) e o comportamento do modelo

no espacgo de variaveis.

Aplica uma medida de variacao de informacao, eminentemente estatistica, a redes soci-
ais e aos resultados de algoritmos de deteccao de comunidades, permitindo determinar
distancias entre diferentes particionamentos. Desta forma, é possivel ter uma medida

comparavel entre diversos algoritmos de detecgao de comunidades sem estar dependente
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dos mecanismos intrinsecos de cada classe de algoritmo. A utilizacao da variagao de in-
formacao ¢ independente do método escolhido, ao passo que a modularidade é intrinseca

aos algoritmos utilizados.

Abre alguns caminhos para possiveis investigacoes, nomeadamente na investigacao do
fluxo de informacao dentro de organizacoes de tipo universitario através das redes infor-
mais de comunicacao. O trabalho pode ser 1til na investigacao e avaliagao dos processos
de aprendizagem. As técnicas utilizadas podem servir para compreender como o conhe-
cimento ¢é transmitido dentro das instituicées de ensino. A partir deste trabalho, pode-se
expandir o estudo para a criagao de modelos que mimem o comportamento de alunos nos

seus processos de aprendizagem.

Uma &rea para a qual esta investigacao pode ser util e onde o conhecimento é ainda
reduzido é a area de redes sociais com atributos ou tagged networks, onde se associa co-
nhecimento semantico, ou atributos, aos diversos nos e ligacoes. O estudo desse tipo de
redes estd ainda na fase embrionaria e novos algoritmos e abordagens estao a ser desen-
volvidos. O estudo aqui apresentado permite, pelas caracteristicas dos dados existentes,

ser expandido para essa categoria de analise.

Uma das ideias expostas neste trabalho tem a ver com a utilizacao de medidas de in-
formacao para classificagao dos particionamentos obtidos. Esta é uma medida estatistica
baseada na teoria da informacao. Um futuro desenvolvimento podera passar pelo estudo
de medidas para aplicacao a detecgao de comunidades e que possam igualmente medir os

resultados de simulagao multi-agente.

Uma area de investigagao que pode beneficiar da analise aqui efectuada é a da analise
de redes sociais a multiplos niveis, percebendo como as diferentes redes sociais as quais
um individuo pertence interagem entre si. O estudo do individuo enquanto central a um
sistema composto por diversos niveis, sejam redes de trabalho, redes de amizades ou redes
geograficas, pode beneficiar do trabalho de deteccao de comunidades para a compreensao
da nogao de territério. Este territorio engloba todas as interacgoes existentes entre essas
redes através da participacao do individuo nas suas redes. O estudo das relacoes entre
multiplos niveis é entao uma area para a qual este trabalho pode servir de ponto de

partida.

Outra area que nao foi explorada neste trabalho mas que pode beneficiar das técnicas aqui
expostas é a deteccao de correio electronico indesejado, podendo estas técnicas ajudar a
desenvolver sistemas que beneficiem do conhecimento da estrutura da rede, por forma a

evitar falsos positivos.
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Apeéendice A

Figuras dos diversos k-cores
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Figura A.1: k-core k=1
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Figura A.3: k-core k=3
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Figura A.5: k-core k=5
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Figura A.7: k-core k=7
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Figura A.9: k-core k=9
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