UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - CAMPUS
MONTE CARMELO

Lusmar Mendes Freitas

Uma Analise Comparativa entre Técnicas de
Deteccao de Comunidades com Aplicacao para
o Problema de Agrupamento de Objetos

Invariantes

Monte Carmelo, Brasil

2018



UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - CAMPUS
MONTE CARMELO

Lusmar Mendes Freitas

Uma Analise Comparativa entre Técnicas de Deteccao de
Comunidades com Aplicacao para o Problema de

Agrupamento de Objetos Invariantes

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computagao da Universidade
Federal de Uberlandia - Campus Monte Car-
melo, Minas Gerais, como requisito exigido
parcial a obtencao do grau de Bacharel em
Sistemas de Informacgao.

Orientador: Dr. Murillo Guimaraes Carneiro

Universidade Federal de Uberlandia - Campus Monte Carmelo
Faculdade de Ciéncia da Computacao

Bacharelado em Sistemas de Informacao

Monte Carmelo, Brasil

2018



Lusmar Mendes Freitas

Uma Analise Comparativa entre Técnicas de Deteccao de
Comunidades com Aplicacao para o Problema de
Agrupamento de Objetos Invariantes

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computagao da Universidade
Federal de Uberlandia - Campus Monte Car-
melo, Minas Gerais, como requisito exigido
parcial a obtencao do grau de Bacharel em
Sistemas de Informagao.

Trabalho aprovado. Monte Carmelo, Brasil, 19 de Dezembro de 2018:

Dr. Murillo Guimaraes Carneiro
Orientador

Dra. Fernanda Maria Cunha Santos
Professor Convidado

Dr. Rafael Dias Araiijo
Professor Convidado

Monte Carmelo, Brasil
2018



A todos aqueles que estiveram presentes direta ou indiretamente na minha formagdo e

aos que contribuiram de alguma maneira para a realizacao desde projeto.



Agradecimentos

Agradego a Deus, porque na Tua palavra eu encontrei a forga necessaria para
superar todos os obstaculos e continuar caminhando. Por ser meu abrigo e protecdo em

todos os momentos e por me conceder a realizacao de tantos sonhos.

A meu pai, Osmar, por compreender a minha auséncia nos dias tumultuados,
divididos entre trabalho e graduacgao. Por me incentivar tanto e por se alegrar com cada

pequena conquista minha.

Agrade¢o minha irma, Kathlin e as minhas sobrinhas, Karolayne e Suzane por

serem alegria e tolerancia nos meus dias de mau humor.

Ao Professor Murillo Carneiro, minha eterna gratidao por sua disponibilidade em
me orientar, por sua paciéncia, por seus ensinamentos e incentivo que foram fundamentais

para a realizagao deste trabalho.

Aos professores Fernanda Maria Cunha e Rafael Dias Aratjo por aceitarem parti-

cipar da banca examinadora, neste momento tao importante para mim.

Por fim, gostaria de expressar minha gratidao a todos os meus professores, vocés

foram pecas fundamentais na minha formacao.



“Ele € o meu Deus, o meu refigio, a minha fortaleza, e nEle confiarei.”
(Salmos 91:2)



Resumo

O agrupamento de dados consiste na identificagdo de grupos de objetos de acordo com
algum critério de similaridade. Normalmente, tal critério esta associado apenas aos atri-
butos fisicos dos dados utilizando, por exemplo, medidas de distancia ou centréides. Uma
abordagem mais recente é o uso de redes complexas, também conhecido por Deteccao de
Comunidades, o qual permite examinar, além dos atributos fisicos, a estrutura topologica
dos dados. Neste trabalho, propde-se o uso de algoritmos de Deteccdo de Comunidades
para o problema nao supervisionado de reconhecimento de padroes invariantes. Dado um
conjunto de imagens de objetos em diferentes posi¢oes, angulos e rotagoes, o problema
consiste em detectar e agrupar imagens relacionadas a um mesmo objeto. Para a reali-
zacao deste trabalho, foram aplicados trés algoritmos de Deteccao de Comunidades em
bases de dados reais disponiveis na literatura. As bases de dados foram divididas em dois
conjuntos, bases de dados no formato de grafo e bases de dados para o agrupamento de
objetos invariantes. Experimentos apontam bons resultados por parte destes algoritmos

de acordo com um conjunto de métricas de desempenho.

Palavras-chave:redes complexas, deteccao de comunidades, agrupamento, reconheci-

mento de objetos invariantes.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Lista de ilustracoes

[ustragao da (a) classificacao de dados e do (b) agrupamento de dados.
Retirado e adaptado de (CARNEIRO, 2016). . . . .. ... ... ...
Exemplos de problemas reais estudados em Redes Complexas. Retira-
das de (CARNEIRO, 2016) .. . . . . . . . ..o
[lustracao de um dendrograma com o corte que representa o valor ma-
ximo da modularidade. (RAGHAVAN; ALBERT; KUMARA, 2007) . .
Exemplo das categorias da base dados ETH-80. Cada categoria possui
10 objetos distintos. . . . . .. ..o Lo
Exemplo contendo dois objetos da categoria ma¢a da base ETH-80. (a)
Categoria Maga - Objeto 2 (b) Categoria Maga - Objeto 7 . . . . . . .
Nimero de Comunidades para as bases de dados (a) Apple, (b) Car,
(¢) Cow, (d) Cup, (e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato. . . . . . .
Modularidade para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (c¢) Cow, (d)
Cup, (e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato. . . . . ... ... ...
Informacao Mutua Normalizada para as bases de dados (a) Apple, (b)
Car, (c) Cow, (d) Cup, (e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato. . . .
Pureza para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (c) Cow, (d) Cup,
(e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato. . . . ... ... .......

Figura 10 — Colocagao para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (¢) Cow, (d) Cup,

(e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato. . . . ... ... .......

Figura 11 — Média Harmonica para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (c) Cow,

(d) Cup, (e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato. . . . .. ... ...

34

35

36

36



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

Tabela 7

Lista de tabelas

Numero de Comunidades para Bases de Dados do Tipo Grafo . . . . .
Modularidade para Bases de Dados do Tipo Grafo . . .. ... .. ..
Pureza para Bases de Dados do Tipo Grafo . . . ... ... .. .. ..
Colocagao para Bases de Dados do Tipo Grafo . . . . ... ... ...
Média Harmonica para Bases de Dados do Tipo Grafo . . . . .. . ..
Comparativo entre os melhores resultados obtidos pelos algoritmos de
Deteccao de Comunidades utilizando a Média Harmoénica das medidas
de Pureza e Colocagao. . . . . . . . . .. ... ...
Comparativo entre os melhores resultados obtidos utilizando a Média

Harmonica . . . . . . . . .



2.1
2.1.1
2.2
221
2.2.2
2221
2222
2223
2.3
23.1
2.3.2
2.3.3
234
2.4

3.1
3.1.1
3.1.2
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e et e et e et e e e 11
REVISAO BIBLIOGRAFICA . . ... ... ..., 14
Agrupamentode Dados . . . . . . .. .. ... ... L. 14
Algoritmo de Agrupamento k-means . . . . . . . ... 14
Deteccao de Comunidades em Redes Complexas . . . . . . ... .. 15
Modularidade em Redes Complexas . . . . . . . . .. .. .. ... .... 17
Algoritmos de Deteccao de Comunidades . . . . . . . ... .. ... ... 18
Fastgreedy . . . . . . . . L L 18
Labelpropagation . . . . . . . . . .. L 18
Walktrap . . . . . o L e 19
Medidas de Avaliacao de Agrupamento . . . . . . . . ... .. .. .. 21
Informacdo Matua Normalizada . . . . . . ... ... ... ... ... 21
Pureza . . . . . . e 22
Colocacao . . . . . . . . 22
Média Harmonica entre Pureza e Colocagdo . . . . . . . . . .. ... ... 23
Reconhecimento de Objetos Invariantes . . . . . . . . ... ... ... 23
DESENVOLVIMENTO . . .. . . . . & it i ittt it e 24
Basesde Dados . . . . . . . . ... .. o 24
Bases de Dados do Tipo Grafo . . . . . . . . .. ... ... ... ..... 24
Bases de Dados para Agrupamento de Objetos Invariantes . . . . . . . .. 25
Pré-processamento das Bases de Dados . . . . . . . ... ... ... 26
Algoritmo para a Geracadoda Rede . . . . . . . ... .. ... .. .. 26
Aplicacao dos Algoritmos de Deteccdao de Comunidades . . . . . . . 27
Implementacao das Medidas de Avaliacao . . . . . .. ... .. ... 28

RESULTADO PARA BASES DE DADOS DO TIPO GRAFO . ... 29

Namero de Comunidades . . . . . . . . . ... ... ... . ...... 29
Modularidade . . . . . . ... ... 29
Pureza . . . . . . . . . 30
Colocacao . . . . . . . . . 30
Média Harmoénica. . . . . . . . . . . .. .. 31

RESULTADOS PARA O AGRUPAMENTO DE OBJETOS INVA-
RIANTES . . . . . . . e e e e e e e e e 32



5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8

Escolha da Medida de Proximidade para Construcao dos Grafos . . 32

Namero de Comunidades . . . . . . . . . ... ... ... ... ..., 33
Modularidade . . . . . . . . ... 34
Informacao Muatua Normalizada - NMI . . . . . . . .. ... .. ... 35
Pureza . . . . . . . . . 35
Colocacao . . . . . . . . . . . 36
Média Harmoénica. . . . . . . . . . .. ... 36
Comparacao como k-means . . . . . ... ... 37
CONCLUSOES . . . . . . e e e e e 39

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e s 40



11

1 Introducao

Com o avanco computacional e tecnoldgico, temos grande acesso a informacao. Ao
mesmo tempo, mais informacao é gerada e armazenada em bases de dados. A crescente
evolugao dos dispositivos de armazenamento de dados traz consigo um grande desafio,
extrair informacgoes relevantes desse grande amontoado de dados coletados. Dentre as
principais dreas de pesquisa que lidam com esse desafio estdo o Aprendizado de Maquina

e, Mineragao de Dados.

A Mineracao de Dados tem como objetivo encontrar tendéncias e padroes con-
sistentes em bases de dados para extrair conhecimentos especificos com a utilizacao de
métodos e técnicas derivadas principalmente do Aprendizado de Maquina. O Aprendi-
zado de Maquina é uma area de pesquisa relacionada ao desenvolvimento de técnicas
computacionais que visa a criacao de sistemas capazes de extrair conhecimento dos dados
aprendendo determinados padroes ou comportamentos através de experiéncias adquiri-
das, gerando assim sistemas cada vez mais inteligentes e auténomos (CARNEIRO, 2016;
BISHOP, 2006).

O agrupamento é uma tarefa comum em Mineracao de Dados e tem por objetivo
encontrar grupos de dados caracterizados por algum critério de similaridade. Tais grupos
podem trazer informacoes sobre padroes ocultos nos dados, auxiliando no processo de des-
coberta do conhecimento (BERKHIN et al., 2006). Apesar dos dados serem considerados
na forma de vetor de atributos pela maioria dos algoritmos de agrupamento, recentemente
o estudo da formacao de grupos em redes se tornou um topico de intensa pesquisa na area,
especialmente quando utilizando redes complexas (FORTUNATO, 2010). Redes comple-
xas sao uma forma de representacao de sistemas reais por meio de grafos, utilizada em

diversas areas do conhecimento como Sociologia, Biologia e Computagao.

Em redes complexas, comunidade é uma estrutura bastante investigada. Comu-
nidades representam a organizacdao da rede em grupos, onde elementos de um mesmo
grupo possuem comportamentos ou desempenham fungoes semelhantes. O processo de
determinar as comunidades em uma rede é chamado de Deteccdo de Comunidades. Como
vantagem em compara¢ao com as abordagens mais usadas de agrupamento, os métodos de
detecgao de comunidades examinam também as conexoes da rede e nao apenas os atribu-
tos fisicos dos dados (por exemplo, distdncia ou similaridade). Além disso, estes métodos

normalmente formam as comunidades sem estabelecer um ntimero fixo de grupos a priori

(FORTUNATO, 2010).

A tarefa de agrupamento (ou Detec¢do de Comunidades) elimina os custos no pro-

cesso de rotulacao das bases de dados, além de facilitar a aplicacdo em problemas reais.
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Por isso, ela tem sido utilizada em varias aplicagoes como exploragao de dados cientificos,
mineracao de textos, recuperacdao de informagoes, diagndsticos médicos, analises Web,
entre outros (FORTUNATO, 2010). Uma das possiveis aplicagdes da tarefa de agrupa-
mento é no reconhecimento de padroes invariantes explicado com mais detalhes na secao
2.4. O problema proposto neste trabalho consiste em dado um conjunto de imagens de
objetos fotografados em angulos ou posigoes diferentes, ter algoritmos capazes de detectar

e agrupar as imagens relacionadas a cada objeto.

O objetivo geral deste trabalho é aplicar técnicas de deteccdo de comunidades
no reconhecimento de objetos invariantes, a fim de obter resultados relevantes para a
solugdo do problema. Assim, a nossa hipotese é que pelas suas préprias caracteristicas,
tais técnicas podem prover melhores resultados do que algoritmos convencionais, como
o k-means, no problema de agrupamento de objetos invariantes. Os objetivos especificos

deste trabalho sao:

e investigar os métodos de deteccao de comunidades presentes na literatura;

e desenvolver um ambiente computacional para avaliar o desempenho dos diferentes

métodos de detecgdo de comunidades selecionados;

e comparar os resultados dos algoritmos de deteccao de comunidades com o algoritmo

de agrupamento tradicional k-means;

e demonstrar empiricamente que os algoritmos de deteccao de comunidades podem
ser eficientes para encontrar grupos mesmo em bases de dados do tipo vetor de

atributos.

Como resultado, espera-se que a investigagdo de métodos de deteccao de comu-
nidades aplicados ao problema de reconhecimento de objetos invariantes possa oferecer
novos conceitos para a divisao de grupos e que tais resultados sejam significativos em

comparac¢ao com as abordagens mais usadas na literatura.

O restante desta dissertacao é dividido nos seguintes capitulos:

e Capitulo 2 com a revisao dos principais temas: agrupamento de dados, deteccao de
comunidades em redes complexas, medidas de avaliacdo de agrupamentos e reco-

nhecimento de objetos invariantes.

e Capitulo 3 descreve todo o desenvolvimento deste trabalho, coleta e tratamento das
bases de dados, aplicacdo dos algoritmos de deteccao de comunidades e medidas de

avaliacao.

e Capitulo 4 discute os resultados obtidos para as bases de dados do tipo grafo.
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e Capitulo 5 discute os resultados obtidos para o agrupamento de objetos invariantes.

e Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo é apresentado uma revisao da literatura abordando os principais
assuntos envolvidos neste trabalho. Na secao 2.1 é falado sobre a tarefa de agrupamento
de dados e apresentado o algoritmo k-means. Na secao 2.2 é discutido sobre Deteccao de
Comunidades em Redes complexas, Modularidade e Algoritmos de Detecgao de Comuni-
dades. A secao 2.3 apresenta as medidas de avaliagdo de agrupamento. Por fim, na se¢do

2.4 falamos sobre o problema de reconhecimento de objetos invariantes.

2.1 Agrupamento de Dados

A Mineracao de Dados lida com o desafio da descoberta de conhecimento em
grandes bases de dados e tem como objetivo encontrar tendéncias e padroes consistentes
para extrair conhecimentos especificos com a utilizagao de métodos e técnicas derivados
principalmente do Aprendizado de Maquina. Entre as tarefas mais comuns realizadas para

extrair tal conhecimento estao a classificagdo e o agrupamento.

Na classificacio de dados é fornecido para o algoritmo de aprendizado um conjunto
de amostras contendo um vetor com os dados de entrada, o algoritmo deve fornecer um
vetor com os dados de saida correspondentes. A principal caracteristica é a presenca de
um supervisor, o qual possui os valores de rétulos de saida corretos para cada valor de
entrada. No agrupamento de dados as amostras nao possuem rotulos pré-definidos, entao o
algoritmo tenta agrupéa-los de alguma maneira, utilizando algum critério de similaridade,
formando grupos ou clusters(CARNEIRO, 2016; BISHOP, 2006). A Figura 1 apresenta
uma ilustragdo das principais diferencas entre as duas tarefas de aprendizado. Observa-se
que na classificacao de dados todas as amostras possuem um rétulo pré-definido enquanto

que no agrupamento de dados nao.

Métodos tradicionais de agrupamento de dados levam em consideracdo as carac-
teristicas fisicas dos dados para calcular o grau de similaridade entre os objetos de um
conjunto de dados. Algumas das medidas utilizadas para calcular a (dis)similaridade sao

a Distancia Fuclidiana e Distancia de Manhattan.

2.1.1 Algoritmo de Agrupamento k-means

O algoritmo de agrupamento mais conhecido é o k-means (WU et al., 2008) onde

os elementos de um conjunto sao divididos em k grupos seguindo estes passos:

1. Seleciona-se aleatoriamente £ elementos do conjunto para ser os pontos centrais de
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Figura 1 — Ilustracdo da (a) classificacdo de dados e do (b) agrupamento de dados. Reti-
rado e adaptado de (CARNEIRO, 2016).

cada grupo, denominados centréides.

2. Calcula-se a distancia entre cada objeto do conjunto de dados para os centréides

definidos no passo anterior.
3. Atribui-se cada objeto ao grupo do centréide mais proximo.
4. Recalcula-se os centroéides realizando a média das coordenadas dos objetos do grupo.
5. Repete-se os passos 2, 3 e 4 até que nao haja mais mudanca nos centroides.
O k-means é um método tradicional de facil compreensao e implementacao porém

¢ limitado ao fato de ter que definir um nimero de grupos a priori, ser sensivel a outliers

e permitir a geragao de grupos vazios. (WU et al., 2008)

2.2 Deteccao de Comunidades em Redes Complexas

Qualquer situagao onde temos objetos e relagoes entre eles, podem ser representa-
dos por meio de uma rede. Uma rede é um grafo onde os vértices representam os objetos
de dados e as arestas interligando os vértices representam as relagoes existentes entre eles.
Sistemas reais representados por grafos recebem a denominacgao de Redes complexas e sao

utilizadas em diversas areas do conhecimento como Sociologia, Biologia e Computagao.
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Sua denominacao se da por possuir caracteristicas nao triviais, nem completamente re-
gular, nem completamente aleatéria (ALBERT BARABASI, 2002; FORTUNATO, 2010;
CARNEIRO, 2016).

Exemplos de sistemas reais presentes no nosso cotidiano que podem ser represen-
tados por Redes Complexas sao as Redes Sociais onde individuos estabelecem relagoes
de amizade entre si, podemos considerar cada individuo sendo um vértice do grafo e as
relacoes de amizade entre eles sendo arestas entre os vértices; e a Internet onde temos
roteadores e canais de comunicagao que transmitem informagoes de um roteador a outro,
consideramos roteadores como vértices e os canais de comunicacao como arestas interli-
gando os vértices. As redes de Distribuicao de Energia Elétrica também podem ser repre-
sentadas por uma Rede Complexa (ALBERT; BARABASI, 2002; FORTUNATO, 2010).

A Figura 2 ilustra dois exemplos de problemas reais representados por Redes Complexas.

(a) Rede social de uma academia de carate (b) Internet

Figura 2 — Exemplos de problemas reais estudados em Redes Complexas. Retiradas de
(CARNEIRO, 2016) .

Em redes complexas, a estrutura de comunidade é uma das caracteristicas mais
investigadas. Comunidades representam a organizacao de vértices em grupos, os quais
podem ser identificados pela existéncia de muitas arestas ligando vértices de um mesmo
grupo e poucas arestas ligando vértices de grupos diferentes. O processo de determinar as
comunidades de uma rede complexa é chamado de Detec¢do de Comunidades (FORTU-
NATO, 2010; ARRUDA; COSTA; RODRIGUES, 2012).

Comunidades sao grupos de vértices que provavelmente possuem propriedades co-
muns ou desempenham fung¢oes similares na rede. Um exemplo real de aplicacdo de De-
teccao de Comunidades pode ser o agrupamento de clientes na WEB que possuem in-
teresses em comum e estdo geograficamente préximos uns dos outros, onde cada grupo

pode ser atendido por um servidor especifico. Outro exemplo sao sistemas de compras
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online, onde agrupar os clientes por semelhanca de interesses pode proporcionar a criacao
de sistemas de recomendagoes mais eficientes (FORTUNATO, 2010; ARRUDA; COSTA;
RODRIGUES, 2012).

Os métodos de Deteccao de Comunidades se diferenciam dos métodos de agru-
pamentos tradicionais por levar em consideracao nao apenas um critério de similaridade
entre os dados, mas também a sua topologia, estrutura ou dinamica. Tal caracteristica é
importante pois permite capturar varios padroes pela analise de funcionalidades e proces-

sos operando sobre a rede.

Nos métodos de agrupamento tradicionais, o algoritmo recebe um conjunto com
os atributos dos dados e calcula a similaridade dos dados baseado em algumas medidas de
distancia presentes na literatura. Em Redes Complexas, utilizamos esse conjunto de dados
para a formacao da rede e aplicamos os métodos de Deteccao de Comunidades sobre a

rede formada.

2.2.1 Modularidade em Redes Complexas

No estudo de Redes Complexas existem algumas medidas que ajudam a caracte-
rizar a estrutura de redes complexas. Em termos de Deteccao de Comunidades, a medida
mais conhecida é a Modularidade. Tal medida, proposta por Newman e Girvan (NEW-
MAN; GIRVAN, 2004), esta relacionada a qualidade de uma determinada divisao da rede.
Considerando que nao ¢é esperado uma estrutura de comunidades em um grafo aleatorio,
a modularidade realiza entdao uma comparacao entre a densidade de arestas dentro das
comunidades e a densidade esperada em uma rede aleatéria. Assume-se que valores altos
de modularidade representam uma boa divisao da rede (FORTUNATO, 2010).

A modularidade é definida em (NEWMAN; GIRVAN, 2004) da seguinte maneira.
Dado uma rede com K comunidades, definimos uma matriz simétrica k X k onde cada
elemento e;; ¢ a fracao das arestas que ligam elementos da comunidade ¢ a elementos da
comunidade j dentro da rede. E definido o traco da matriz Tre = > e sendo a fracao das
arestas da rede que ligam vértices da mesma comunidade i. Boas divisoes de rede esperam
um valor alto para o trago, porém o valor alto do traco nao significa necessariamente uma
boa divisao da rede, por exemplo, considerando um grafo que possui duas comunidades,
em uma divisdo com apenas uma comunidade o traco apresentaria valor maximo. Entao
¢ definida a soma das linhas ou colunas a; = 3_, e;; que representa a fracao de arestas que
conectam vértices na comunidade ¢. Ou seja, em uma rede onde as arestas sao inseridas
sem levar em consideracao a qual comunidade elas pertencem teriamos e;; = a;a;. Assim,
podemos definir a equagdo de modularidade como (NEWMAN; GIRVAN, 2004):

Q=> (e —aj)=Tre— ||| , (2.1)
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onde ||e€?| é o somatério dos elementos da matriz . A Modularidade calcula a fracdo de
arestas que conectam vértices de uma mesma comunidade menos o valor esperado em

uma rede com o mesmo niumero de vértices, porém com conexoes aleatérias (NEWMAN;

GIRVAN, 2004).

2.2.2 Algoritmos de Deteccdo de Comunidades

Nesta secao serao descritos alguns algoritmos existentes na literatura que lidam

com a tarefa de Detecgdo de Comunidades em redes complexas.

2.2.2.1 Fastgreedy

O Algoritmo Fastgreedy (NEWMAN, 2004) (CLAUSET; NEWMAN; MOORE,
2004) é baseado na ideia de modularidade. A Modularidade calcula um valor para uma
determinada divisao da rede, e quanto maior esse valor, mais bem divididos sao os grupos
na rede. Se altos valores de modularidade correspondem a uma melhor divisdo da rede
em comunidades, o algoritmo entao gera todas as possiveis divisoes da rede, calcula a
modularidade para cada uma e encontra a divisao que resulta em um maior valor para a

modularidade.

Considerando que as possibilidades de divisao da rede crescem exponencialmente
ao numero de vértices, ter que encontrar todas as divisdes possiveis da rede nao seria
uma tarefa simples, portanto deve-se utilizar uma heuristica para minimizar as divisoes
geradas. O algoritmo Fastgreedy utiliza a heuristica gulosa que é sempre tentar descartar

as possibilidades que nao geram o melhor resultado.

O algoritmo inicia com cada vértice do grafo sendo uma comunidade e a cada
iteracao pares de comunidades sdo unidas. A escolha dos pares é feita de forma a maxi-
mizar o valor da modularidade. O processo de uniao é repetido até que todos os vértices
facam parte de uma tnica comunidade. As unides obtidas a cada iteragdo sdo armazena-
das em uma estrutura hierarquica denominada dendrograma. Apés todas as execugoes, o
dendrograma gerado ¢ analisado e se escolhe a divisao que produz o melhor valor para a
modularidade. A Figura 3 é uma ilustracdo de um dendrograma com o corte que repre-

senta o valor maximo da modularidade.

2.2.2.2 Labelpropagation

O Algoritmo Labelpropagation (RAGHAVAN; ALBERT; KUMARA, 2007) se ba-
seia na ideia de que cada vértice v possui vizinhos v1, v2, ..., vn e que cada vizinho possui
um rétulo que diz a qual comunidade ele pertence. Entao v determina a sua comunidade
baseado nos rétulos dos seus vizinhos. Define-se a comunidade de um vértice aquela na

qual a maioria dos seus vértices vizinhos pertence.
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Figura 3 — Ilustracao de um dendrograma com o corte que representa o valor maximo da

modularidade. (RAGHAVAN; ALBERT; KUMARA, 2007)

Cada vértice v possui um rétulo, que diz a qual comunidade ele pertence, inici-
almente, cada vértice faz parte de uma tnica comunidade, a medida que o algoritmo é
executado os rotulos se propagam pela rede. Grupos de vértices densamente conectados
alcancam rapidamente um consenso sobre um tnico rétulo. A cada iteragao os vértices sao
ordenados de forma aleatoria, para cada vértice é analisado os rétulos dos seus vizinhos
para definir o seu rétulo. O processo de propagacgao é repetido até que todos os vértices
possuam um numero de vizinhos pertencentes ao mesmo rétulo maior ou igual ao nimero

de vizinhos pertencentes a rétulos diferentes.

Como o grafo é ordenado de forma aleatdria a cada iteragdo, mesmo com condigoes
iniciais idénticas, obtém-se resultados diferentes. Uma outra complicacao é na escolha dos
rotulos, pois pode acontecer empates e ter duas opgodes de rotulos. Para lidar com tais
problemas, o algoritmo é normalmente executado varias vezes e considera-se a média de

seu desempenho.

2.2.2.3 Walktrap

O Algoritmo Walktrap (PONS; LATAPY, 2005) ¢é baseado na intuicao de que a
caminhada aleatdéria em um grafo tende a ficar presa em partes densamente conectadas
correspondente as comunidades. O Walktrap usa a ideia de métodos estatisticos que esti-
mam a distancia entre dois clusters, mas define sua prépria medida de distancia baseada

em caminhada aleatéria e probabilidade.

Dado uma matriz de adjacéncia A : A;; = 1 se os vértices ¢ e j sdo conectados e
A;; = 0 caso contrario. O grau d(i) = ) ;A;; do vértice ¢ é o nimero dos seu vizinhos

(incluindo ele mesmo).
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Vamos considerar um processo de caminhada aleatéria discreta ou processo de
difusao no grafo G. Em cada passo um caminhante, isto é, um vértice se move para o
outro vértice escolhido aleatoriamente dentre os seus vizinhos. A sequéncia de vértices
visitados é uma cadeia de Markov, cujos estados sdo os vértices do grafo. Em cada passo
a probabilidade de transi¢ao do vértice ¢ para o vértice j é P;; = %. Isso define a matriz
de transicao P do processo de caminhada aleatéria. Também pode-se escrever P = D~ 1A

onde D ¢é a matriz diagonal dos graus (V;, D;; = d(¢) and D;; = 0 for ¢ # j).
A probabilidade de ir do vértice ¢ para o vértice j através de uma caminhada

aleatéria de tamanho ¢ é P};.

Se dois vértices i e j estdo na mesma comunidade, entdao a probabilidade P*(i, j)
certamente serd alta. Mas nao podemos afirmar o contrério, o fato de P'(4, j) ser alto nao

necessariamente implica que 7 e j estdo na mesma comunidade.

Temos i e j sendo dois vértices de um grafo. (PONS; LATAPY, 2005) definem a

distancia entre eles por:

& (Pl = Ppy)?
i(i,7) = szld(k) (2.2)

A probabilidade de uma caminhada aleatéria de um vértice na comunidade C

alcancar um vértice j em t passos pode ser definida por:

_ 1

P'C; = <l S P (2.3)
ieC

Temos C; e Cy sendo duas comunidades, (PONS; LATAPY, 2005) definem a dis-

tancia entre essas duas comunidades por:

rcicy = Jé (Pclkd?kfczk)g (2.4)

Inicialmente temos uma particao P, = v,v € V do grafo onde cada vértice pertence
a uma comunidade. Entdo é computado a distancia entre todos os vértices adjacentes e

repetido os seguintes passos:
e Escolher duas comunidades C; e Cy em P, baseado no critério de distdncia entre
comunidades;

e Unir essas duas comunidades em uma nova comunidade Cs = Cy Uy e criar a nova

partigdo Pyy1 = (P{C4,Cy}) U{Cs};

o Alterar a distancia entre comunidades.
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A escolha das comunidades para se unirem desempenha um papel fundamental na
qualidade das comunidades. A cada passo, une-se as duas comunidades que minimizam a

média das distancias ao quadrado o, entre elas:

= Y Yk (25)

" cep, icC

2.3 Medidas de Avaliacao de Agrupamento

Como mencionado anteriormente, a medida de modularidade pode ser utilizada
para caracterizar a divisao dos grupos encontrados para dados representados em rede.
Outras medidas podem ser utilizadas para analisar a qualidade dos grupos encontrados,
independente do tipo de representacao. Essas medidas desempenham papel importante
no estudo, pois permitem comparar os resultados obtidos pelos algoritmos de Deteccao

de Comunidades com algoritmos convencionais, como o k-means por exemplo.

2.3.1 Informacdo Mdtua Normalizada

A Informacao Mutua Normalizada ou NMI é uma medida da teoria da informagao
(LANCICHINETTIL; FORTUNATO, 2009) e pode ser definida por:

1(9,0)

NMI8.C) = o S

(2.6)

onde ) = wy, wy, ..., wg é o conjunto de grupos e C' = ¢y, o, ..., ¢, € 0 conjunto de catego-
rias. A informagao mutua 7(€2,C) nos diz o quanto aprendemos sobre €) se conhecemos

C' e vice-versa, pode ser definida por:

P(wy, Ney)

I(Q,C) = %:%:P(wk N Cj)lOgWP(cj) (2.7)
B we Negl,  Nlwil Ne|
ER R T T 29

onde P(wy), P(c;) e P(wy, Nc;) sdo respectivamente a probabilidade do item pertencer ao

cluster k, a categoria c e a intersec¢ao de wy, e c;, respectivamente.

A entropia H () é definida por:

H(Q) = - Zk: P(wy)log P (wy,) (2.9)
-- Ok 1og 2k (2.10)

~ N 7N
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I(92, C) tera valor 0 se o agrupamento for aleatério em relagao as categorias. Neste
caso, saber que um item estd em determinado cluster ndo nos fornece nenhuma nova
informacgao sobre sua categoria. E serd maximo se recriar perfeitamente as categorias
ou se K = N, ou seja, cada item esta em um cluster. A normalizacao pelo denominador
[H(2)+ H(C)]/2 na equagao (2.6) corrige este problema pois a entropia tende a aumentar
com o numero de clusters. Por exemplo, H({2) alcanca seu log maximo para K = N o
que garante que o N M1 seja baixo para K = N. Como o NM I é normalizado podemos

usa-lo para comparar os agrupamentos com diferentes niimeros de clusters.

2.3.2 Pureza

A Pureza concentra-se na frequéncia da categoria mais comum em cada cluster, ou
seja, para cada cluster verificamos a categoria mais frequente. Dado Q = {wy, wa, ..., wy }
sendo o conjunto de clusters a serem avaliados, C' = {¢y, ¢2, ..., ¢; } 0 conjunto de categorias
dos itens e N o numero de itens agrupados (AMIG() et al., 2009), a pureza pode ser escrita

COo1mao:

1
PU(Q,C) = NZmaa:j(wkﬂcj) (2.11)
k
A pureza penaliza itens de diferentes categorias em um mesmo cluster, mas nao
recompensa os itens de uma mesma categoria agrupadas em um mesmo cluster, portanto
pode ser maxima quando cada elemento pertencer a um tnico grupo (AMIGC) et al.,

2009), o que é uma situacao indesejada.

2.3.3 Colocacao

A colocagao se concentra no cluster com mais elementos de uma categoria, ou seja,
para cada categoria, verificamos o cluster que possui o maior nimero de itens (AMIGO

et al., 2009). A colocagao pode ser definida como:

1
coQ,C) = N > mazy(wg N¢j) (2.12)
J
A colocacao pode ser considerada o inverso da pureza, pois recompensa quando
itens de uma mesma categoria sao agrupados juntos mas nao penaliza quando duas ou
mais categorias se misturam. Portanto a colocagao pode ser méaxima quando todos os itens
estiverem agrupados em um mesmo cluster (AMIGO et al., 2009), o que é uma situagao

indesejada.
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2.3.4 Média Harmoénica entre Pureza e Colocacao

Neste trabalho, também ¢ utilizada a média harmonica entre Pureza e Colocagao.
Tal medida tende a priorizar a maximizacao conjunta da Pureza e da Colocagao, de modo
a produzir resultados ruins para agrupamentos que priorizam apenas uma das medidas
(AMIGC) et al., 2009). A média harmonica pode ser definida por:

2-CO-PU
= Co+PU (2.13)

2.4 Reconhecimento de Objetos Invariantes

O reconhecimento de objetos é uma atividade que realizamos constantemente. No
transito, reconhecemos os automoveis, pedestres, placas de sinalizacao, animais. Para nos
seres humanos trata-se de uma tarefa realizada de forma inconsciente através de todas as
experiéncias que adquirimos ao longo dos anos. Na computagao trata-se de uma tarefa um
pouco mais complexa, um exemplo onde precisamos de algoritmos capazes de reconhecer
objetos pode ser o uso de radares para fiscalizagao de transito. Quando vocé passa por um
radar, é tirado uma foto do veiculo, as informagoes do veiculo podem ser acessadas através
da sua placa. Como buscamos sempre a automatizagdo dos processos, nao desejamos
precisar de uma pessoa pra ficar analisando as imagens capturadas pelo radar e acessando
as informacoes dos veiculos. Portanto esse é um exemplo onde precisamos de algoritmos

capazes de realizar o reconhecimento de objetos e extrair as informagoes referentes a placa
do veiculo (LEIBE; SCHIELE, 2003).

A tarefa de Reconhecimento de Objetos Invariantes consiste em dado um conjunto
de imagens de objetos fotografados em rotacoes, translagoes e escalas diferentes, ter algo-
ritmos capazes de detectar e agrupar as imagens relacionadas a cada objeto. Métodos tra-
dicionais de reconhecimento de objetos invariantes normalmente analisam caracteristicas
fisicas dos dados (similaridades ou distancia) extraidas a partir da cor, textura, contorno
e forma (LEIBE; SCHIELE, 2003). Neste trabalho propomos uma nova abordagem para

a solugao do problema utilizando redes complexas.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo descreve as principais etapas para o desenvolvimento deste trabalho,
desde a selecao, coleta e tratamento das bases de dados utilizadas, passando pelo processo
de construgao da rede e de aplicacao dos algoritmos de Deteccao de Comunidades até as

medidas de avaliagao usadas para andlise e interpretagao dos resultados.

3.1 Bases de Dados

Para analise dos algoritmos de Deteccao de Comunidades, selecionamos dois con-
juntos de bases de dados. O primeiro conjunto compreende varios problemas de dominios
distintos cujos dados ja estao representados na forma de grafo, enquanto o segundo con-
junto corresponde ao problema de agrupamento de objetos invariantes estando os dados

representados na forma de imagens.

3.1.1 Bases de Dados do Tipo Grafo

Para o conjunto de bases de dados do tipo grafo, foram coletadas as bases Dolphins,
Football, Karate e Polbooks, as quais podem ser encontradas em (NEWMAN, 2016) e

sao brevemente descritas a seguir:

e A base Dolphins é uma rede social de uma populagao de 62 golfinhos-nariz-de-garrafa
que residem no fiorde Doubtful Sound, Nova Zelandia. A rede é nao direcionada e
existem 159 ligagoes entre os 62 golfinhos. As ligagoes foram feitas de acordo com
os golfinhos que foram vistos juntos com mais frequéncia, analisados durante um
periodo de 7 anos (LUSSEAU et al., 2003).

e A base Football ¢ a representacao do calendario de Jogos de Futebol Americano da
Divisao 1 para a temporada do ano 2000. Os 115 nds sao as equipes identificadas pelo
nome das faculdades e as 615 arestas representam os jogos de temporada regular
que acontece entre as duas equipes. O objetivo da rede é separar os times em con-
feréncias, onde os jogos sao mais frequentes entre times de uma mesma conferéncia

(GIRVAN; NEWMAN, 2002).

e A base Karate é uma rede social dos integrantes de um clube de karate em uma
Universidade dos Estados Unidos. Sao 34 nés representando os integrantes e 78
arestas representando as relacoes de amizade entre eles em atividades fora do clube.

O objetivo da rede Karate é encontrar os grupos em que essa rede ficou dividida
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ap6s uma briga entre o instrutor e o presidente do clube, onde o instrutor abriu um

novo clube e levou com ele alguns membros do clube original (ZACHARY, 1977).

e A base Polbooks é uma representacao dos livros sobre politica dos estados unidos
vendidos pela Amazon.com durante a corrida presidencial americana. Possui 105
noés que representam os livros e 441 arestas, uma aresta entre dois livros a e b indica
que clientes que compraram o livro a também compraram o livro b. O objetivo da
base de dados ¢ agrupar os clientes em liberais, neutros e conservadores baseado nos
livros que eles compram (KREBS, 2008).

3.1.2 Bases de Dados para Agrupamento de Objetos Invariantes

Para o conjunto de bases de dados relacionadas ao agrupamento de objetos in-
variantes, foram coletadas as imagens da base de dados ETH-80 proposta por (LEIBE;
SCHIELE, 2003), a qual contém 3280 imagens divididas em 8 categorias: Apple, Pear,
Tomato, Cow, Dog, Horse, Cup e Car. Cada categoria contém 10 objetos com grandes
variagoes entre si, mesmo que claramente pertencam a mesma categoria. Cada objeto
conta com 41 imagens para representa-lo em condi¢oes de rotacao, translacao e escala
diferentes. A Figura 4 apresenta as 8 categorias e os 10 objetos de cada uma delas. A

Figura 5 apresenta as imagens que representam dois objetos da categoria maga da base
de dados (CARNEIRO, 2016).

Figura 4 — Exemplo das categorias da base dados ETH-80. Cada categoria possui 10 ob-
jetos distintos.
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(a) Categoria Magid - Objeto 2 (b) Categoria Maca - Objeto 7

Figura 5 — Exemplo contendo dois objetos da categoria maga da base ETH-80. (a) Cate-
goria Maga - Objeto 2 (b) Categoria Maga - Objeto 7

3.2 Pré-processamento das Bases de Dados

Diferente das bases de dados do tipo grafo, as bases de dados da colecao ETH-80
estao representadas na forma de imagens, ou seja, os algoritmos de Deteccao de Comu-
nidades nao podem ser aplicados diretamente sobre elas. Nesse sentido, duas etapas sao
realizadas para tornar viavel a descoberta de comunidades em tais bases: a extragao dos

atributos das imagens e a geragao da rede a partir deles.

Para a extracao dos atributos, as imagens sao redimensionadas de 128x128 pixels
para 32x32 a fim de melhorar o desempenho computacional e entdo é calculado o histo-
grama RGB de cada imagem resultando na representacao das imagens em vetores de 512
atributos numeéricos. A etapa de transformacao dos dados para o tipo grafo é apresentada

a seguir.

3.3 Algoritmo para a Geracao da Rede

O método utilizado para a formacao da rede é o algoritmo kNN (k-nearest neighbors
algorithm) (FORTUNATO, 2010), um algoritmo bem popular na literatura e bem simples
de ser implementado. O algoritmo para criacdo da rede executa os seguintes passos (WU
et al., 2008):

1. Define-se um ntimero k de vizinhos.

2. Cada objeto do conjunto de dados é construido como um né da rede.

3. Calcula a similaridade entre todos os pares de objetos do conjunto de dados.
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4. Para cada objeto do conjunto de dados seleciona os k objetos mais proximos a ele e

cria uma ligagao entre eles na rede.

Em relacao aos dados da colecao ETH-80, apds a transformagdo das imagens em
vetores de atributos é aplicado o método kN N para a formacao da rede para cada categoria
da base dados. Assim, cada imagem é um vértice no grafo. O kNN calcula a similaridade
dos dados utilizando alguma medida de proximidade e conecta os k vértices mais proximos
segundo o resultado de tal calculo. Duas medidas de proximidade sao consideradas neste

estudo: a Distancia Euclidiana e a Distancia de Bhattacharyya.

3.4 Aplicacao dos Algoritmos de Deteccao de Comunidades

Para a aplicacao dos algoritmos utilizou-se a biblioteca iGraph disponivel para
Python e outras linguagens. Os algoritmos foram selecionados baseado nas pesquisas re-

alizadas, por serem algoritmos muito utilizados e apresentarem bons resultados.

1. Fastgreedy : O Fastgreedy define as comunidades baseado na otimizagao gulosa da
modularidade. Une os nés de uma maneira que maximize a modularidade do grafo.
Diz-se que o algoritmo funciona quase em tempo linear para grafos esparsos. O
Fastgreedy possui o parametro weights, nome do atributo ou uma lista com o peso
das arestas. O algoritmo retorna entdo um dendrograma cortado com o agrupamento

que gera o maior valor de modularidade.

2. Walktrap : O Walktrap é um algoritmo baseado em caminhadas aleatérias, a ideia
bésica é que objetos que se encontram com mais frequéncia (adjacentes) em uma
caminhada aleatdria curta tende a permanecer na mesma comunidade. O Walktrap
possui os parametros weights, nome do atributo ou uma lista com o peso das arestas
e steps tamanho da caminhada aleatéria. O algoritmo retorna um dendrograma

inicialmente cortado com o maior valor da modularidade.

3. Labelpropagation : Inicialmente, cada n6 ¢é atribuido a um roétulo, em cada itera-
¢ao o vértice escolhe o rotulo dominante em sua vizinhanca, os casos de empate sao
resolvidos aleatoriamente. A ordem em que os vértices sao atualizados é randomi-
zada em cada iteracao. O algoritmo para quando todos os vértices possuem nimero
de vizinhos pertencentes ao mesmo rétulo igual ou maior ao nimero de vizinhos
pertencentes a rotulos diferentes. Como os empates sdo resolvidos aleatoriamente,
cada execugao do algoritmo retorna um resultado diferente. Por isso, ele foi exe-
cutado 10 vezes e calculado a média dos valores obtidos. O Labelpropagation tem
como parametros: weights nome do atributo ou uma lista com o peso das arestas,

initial nome do atributo ou uma lista contendo os rétulos iniciais dos vértices e
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fized uma lista de booleanos para cada vértice. True caso o rétulo do vértice nao
deva ser mudado durante a execucao. Neste caso s6 faz sentido se os rétulos iniciais

forem fornecidos.

3.5 Implementacdo das Medidas de Avaliacao

Foram implementadas em python as seguintes medidas de avaliacao dos algoritmos
de Deteccao de Comunidades:Informagao Mutua Normalizada, Pureza, Colocacao e Média

Harmonica entre Pureza e Colocacao.

Apos testes preliminares foi analisado que a modularidade e informagao mutua
normalizada priorizavam agrupamentos com um elevado nimero de grupos. A fim de
priorizar um nimero reduzido de grupos que facilite a analise dos dados e a extracao de
informagoes e que estes sejam puros, ou seja, que as categorias nao se misturem entre os
grupos, optamos por utilizar a média harmonica entre pureza e colocagao. As medidas

sao discutidas com mais detalhes na secao 2.3.
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4 Resultado para Bases de Dados do Tipo
Grafo

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos pelos algoritmos de Deteccao
de Comunidades aplicados em bases de dados reais ja representadas através de redes,
as quais estao disponiveis na literatura. Para andlise do desempenho dos algoritmos de
Deteccao de Comunidades em tais bases, adotou-se as seguintes medidas de avaliagao:
numero de comunidades, modularidade, pureza, colocacao e a média harmoénica entre

pureza e colocagao.

4.1 Ndmero de Comunidades

Na Tabela 1, os niimeros de comunidades obtidos pelos algoritmos para cada base
de dados analisada. O Walktrap consegue definir o nimero de grupos exato conforme
o ground-truth para a base Football. O Labelpropagation é o que mais se aproxima do

ground-truth para todas as bases de dados.

Tabela 1 — Nimero de Comunidades para Bases de Dados do Tipo Grafo

Categoria Fastgreedy Walktrap Labelpropagation Ground-truth

Dolphins 4,0 4,0 3,7 3,0
Football 6,0 10,0 10,5 10,0
Karate 3,0 5,0 2,4 2,0
Polbooks 4,0 4,0 3,4 3,0

4.2 Modularidade

A medida modularidade é apresentada na Tabela 2, o algoritmo fastgreedy apre-
senta o maior resultado para as bases Dolphins e Karate enquanto o walktrap para as ba-
ses football e polbooks. O maior valor de modularidade nem sempre representa o melhor

agrupamento, mas valores aproximados a 0,4 costumam apresentar bons agrupamentos.
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Tabela 2 — Modularidade para Bases de Dados do Tipo Grafo

Categoria Fastgreedy Walktrap Labelpropagation

Dolphins 0,495 0,489 0,465

Football 0,550 0,603 0,592

Karate 0,381 0,353 0,308

Polbooks 0,502 0,507 0,494
4.3 Pureza

A pureza dos grupos, na Tabela 3 apresenta altos valores o que representa agru-
pamentos bem definidos e separados de acordo com o ground-truth. Para a base Karate o
algoritmo Fastgreedy obteve o maior resultado de pureza, enquanto para as bases Football

e Polbooks foi o Walktrap e para a base Dolphins o Labelpropagation .

Tabela 3 — Pureza para Bases de Dados do Tipo Grafo

Categoria Fastgreedy Walktrap Labelpropagation

Dolphins 96,8 95,2 98,2
Football 574 87,0 84,4
Karate 97,1 94,1 88,8
Polbooks 83,8 84,8 84.5

4.4 Colocacao

Os valores obtidos para colocagao mostrados na Tabela 4 nos diz que o agrupa-
mento mantém elementos de uma mesma categoria em um mesmo grupo e possui um
numero de grupos reduzido. O algoritmo Walktrap apresenta o melhor resultado para a

base de dados Football enquanto o Labelpropagation para as demais bases.

Tabela 4 — Colocacao para Bases de Dados do Tipo Grafo

Categoria Fastgreedy Walktrap Labelpropagation

Dolphins 66,4 66,1 73,7
Football 87,8 92,2 90,8
Karate 73,5 52,9 90,0

Polbooks 82,9 81,9 83,2
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45 Meédia Harmonica

Na Tabela 5 é apresentado os valores obtidos pela média harmdénica. Como pode
ser visto, os valores sao altos porque obtemos altos valores tanto para pureza quanto para
colocacao. Isso nos diz que elementos de uma mesma categoria tendem a estar em um
mesmo grupo e em um grupo nao ha elementos de mais de uma categoria. Para a base
Dolphins, o Labelpropagation apresenta melhor pureza e colocacao, e se aproxima mais
do ntimero ideal de grupos. Para a base Football o Walktrap teve os melhores resultados
para pureza e colocacao além de melhor modularidade e estar mais proximo do nimero
ideal de grupos. Para a base Karate, o Labelpropagation obteve a melhor colocacao e o
numero de grupos mais proximo do ideal, enquanto o Fastgreedy obteve a melhor pureza.
Por fim, para a base Polbooks o Labelpropagation apresentou melhor colocagao e niimero
de grupos mais préximo do nimero ideal, enquanto o Walktrap obteve o melhor valor de

pureza.

Tabela 5 — Média Harmonica para Bases de Dados do Tipo Grafo

Categoria Fastgreedy Walktrap Labelpropagation

Dolphins 80,8 78,0 83,3
Football 69,4 89,5 87,4
Karate 83,7 67,8 87,6

Polbooks 83,3 83,3 83,7
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5 Resultados para o Agrupamento de Obje-

tos |Invariantes

Neste capitulo é apresentado os resultados obtidos através da aplicagao dos algo-
ritmos de Detecgao de Comunidades aplicados ao problema de reconhecimento de objetos

invariantes.

Foram realizadas simulagdes com algoritmos de Detecgao de Comunidades aplica-
dos as bases de dados disponiveis em (LEIBE; SCHIELE, 2003). Por estarem em forma
de vetor de atributos foi utilizado a Distancia de Bhattacharyya para calcular a similari-
dade entre os atributos e formar os grafos utilizando o método KN N. Alguns algoritmos
de Deteccao de Comunidades sdo métodos estocasticos, portanto foram executados 10
vezes e calculado a média dos resultados obtidos. Para a geracao dos grafos variou-se o

parametro k£ entre 1 e 30 a fim de obter redes com diferentes caracteristicas topoldgicas.

As analises dos resultados obtidos serao realizadas por medidas de desempenho. Na
secao 5.1 é apresentado um comparativo entre os resultados obtidos utilizando a Distancia
Euclidiana e a Distancia de Bhattacharyya na geracao da rede. As secoes 5.2, 5.3, 5.4,
5.5, 5.6 e 5.7 representa a analise de cada uma das medidas obtidas para o agrupamento
de objetos invariantes. Na se¢ao 5.8 é realizado um comparativo entre os algoritmos de

Deteccao de Comunidades e o algoritmo de agrupamento tradicional k-means.

5.1 Escolha da Medida de Proximidade para Construcao dos Grafos

A Tabela 6 apresenta um comparativo entre os resultados obtidos utilizando a
Distancia Euclidiana e o Distancia de Bhattacharyya na geracao dos grafos. Para o com-
parativo, utilizamos a média harmoénica por priorizar um agrupamento com poucos grupos
e a pureza entre eles. De modo geral com o uso da Distancia de Bhattacharyya houve
uma melhora nos resultados comparado ao uso da Distancia Euclidiana. Apenas para a
categoria Tomato os grafos gerados utilizando a Distancia Euclidiana apresentaram me-
lhor resultado, o que pode ser explicado devido ao aspecto da cor dos objetos, que sao

bastante parecidas e nao contribuem para discriminé-los no espago.
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Tabela 6 — Comparativo entre os melhores resultados obtidos pelos algoritmos de Detec-
cao de Comunidades utilizando a Média Harmonica das medidas de Pureza e
Colocacao.

Base de Dados  Fastgreedy Walktrap Labelpropagation
Eucl. Bhat. Eucl. Bhat. FEucl. Bhat.

Apple 58,0 63,4 556 61,6 554 62,3
Car 41,7 59,1 373 56,2 36,7 49,6
Cow 324 43,5 31,1 41,9 293 39,6
Cup 46,7 49,8 473 53,0 46,9 = 48,2
Dog 415 46,0 395 47,2 39,7 42,8
Horse 42,1 43,1 402 41,6 37,6 40,9
Pear 334 42,7 323 41,0 314 38,5
Tomato 46,3 435 47,8 41,7 44,3 39,2

Devido a superioridade da medida de Bhattacharya, todas as simulagoes e resul-

tados apresentados daqui em diante consideraram tal medida para a construgao do grafo.

5.2 Nudmero de Comunidades

Na Figura 6 sdao apresentados os graficos referentes ao niimero de comunidades
obtido para cada base de dados analisada. Na figura, a cor vermelha representa os valores
obtidos pelo método Fastgreedy, a cor azul pelo método Walktrap e a cor preta pelo
método Labelpropagation. Ainda na figura, o eixo x é a variagdo do parametro k na
geracao da rede e o eixo y sao os valores obtidos pela medida avaliada. Como pode ser
observado, os algoritmos apresentam ntmero de comunidades relativamente proximos,
especialmente com o aumento de k. De modo geral, o Fastgreedy normalmente apresenta
nimero de comunidades um pouco menor que o Walktrap, que, por sua vez, apresenta

numero de comunidades menor que o Labelpropagation.
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Figura 6 — Ntimero de Comunidades para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (c) Cow,

(d) Cup, (e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato.

5.3 Modularidade

A Figura 7 apresenta os valores obtidos para a Modularidade. Com o aumento de
k a modularidade diminui e o algoritmo Fastgreedy tende a se distanciar um pouco dos
outros. No geral, os algoritmos apresentam valores acima de 0.5 o que sinaliza para a exis-

téncia de grupos bem definidos, de acordo com varias andlises encontradas na literatura.
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Figura 7 — Modularidade para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (¢) Cow, (d) Cup,
(e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato.
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5.4 Informacao Mitua Normalizada - NMI

A Figura 8 mostra os resultados para a medida NMI. Aqui podemos observar que
os algoritmos sao bem sensiveis a alteracao de k, em especial o algoritmo Fastgreedy. A
medida que o k& aumenta, os valores de NMI diminuem. Isso se da porque o NMI penaliza
grupos que nao sao puros e a medida que o k aumenta, os nimeros de grupos diminuem

e possivelmente existem elementos de mais de uma categoria em um tnico grupo.
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Figura 8 — Informagao Mutua Normalizada para as bases de dados (a) Apple, (b) Car,
(¢) Cow, (d) Cup, (e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato.

55 Pureza

Como pode ser observado na Figura 9, com o aumento de k os valores da pureza
diminuem, isso se da pelo fato de que com o aumento de & o nimero de grupos aumentam
e tende-se a ter elementos de mais de uma categoria em um mesmo grupo.Quando o k

atinge o valor 15 a queda no valor da pureza se torna mais amena.
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Figura 9 — Pureza para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (¢) Cow, (d) Cup, (e) Dog,
(f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato.

5.6 Colocacao

Na Figura 10 observamos os resultados para a colocacao que ao contrario da pu-
reza, aumenta conforme o aumento de k. Isso devido ao fato de que a colocagdo busca

agrupamentos com um nimero reduzido de grupos.
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Figura 10 — Colocagao para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (¢) Cow, (d) Cup, (e)
Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato.

5.7 Meédia Harmonica

Na Figura 11 é apresentado os resultados da média harménica. Um bom agrupa-

mento é quando temos um nimero reduzido de grupos (colocagao) e tais grupos sao puros
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(pureza), portanto nao queremos nem um numero muito grande de grupos que dificulte
a analise dos dados e nem um nimero muito pequeno onde temos elementos de varias
categorias em um mesmo grupo. Utilizamos a média harmdnica para balancear os valores
de pureza e colocagao, a média harmonica tende a ser elevada quando os valores de pureza

e colocagao sao aproximados.
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Figura 11 — Média Harmonica para as bases de dados (a) Apple, (b) Car, (¢) Cow, (d)
Cup, (e) Dog, (f) Horse, (g) Pear e (h) Tomato.

5.8 Comparacao com o k-means

E importante fazer a comparacao entre Deteccao de Comunidades e algoritmos
convencionais de agrupamento que sao bastante utilizados, como o k-means, como pa-
rametro. Foi realizado simulacoes com o k-means sobre as bases de dados variando o
parametro k de 2 a 100. Devido a sua natureza estocastica o algoritmo foi executado 10

vezes e calculado a média dos resultados obtidos.

Foi escolhido como medida de desempenho a média harmonica entre pureza e
colocagao, pois tenta-se priorizar configuragoes de agrupamento normalmente desejaveis:

grupos mais puros e em quantidade nao exagerada.

Na Tabela 1, é apresentado um comparativo entre os melhores resultados obtidos
entre os métodos de Deteccao de Comunidades e o método de agrupamento tradicional
k-means. O algoritmo de Detecgao de Comunidades Fastgreedy apresentou o melhor resul-
tado para as categorias Apple, Car, Cow, Horse, Pear e Tomato. O Walktrap apresentou
melhor resultado para as categorias Cup e Dog. Vale ressaltar que os algoritmos de De-
teccao de Comunidades ndo exigem um nimero de grupos previamente definido, embora

seja dependente do grafo formado.
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Tabela 7 — Comparativo entre os melhores resultados obtidos utilizando a Média Harmo-

nica

Categoria Fastgreedy

Walktrap Labelpropagation k-means

Apple
Car
Cow
Cup
Dog
Horse
Pear
Tomato

63,4
59,1
43,5
49,8
46,0
43,1
42,7
43,5

61,6
56,2
41,9
53,0
47,2
41,6
41,0
41,7

62,3
49,6
39,6
48,2
42,8
40,9
38,5
39,2

50,4
38,0
29,0
47,5
40,3
38,3
32,8
41,9
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6 Conclusoes

Este trabalho compara os métodos de Deteccao de Comunidades aplicados ao pro-
blema de agrupamento de objetos invariantes e em bases de dados reais disponiveis na
literatura. De modo geral, as medidas de avaliacao de grupos utilizadas neste trabalho
demonstram que os algoritmos de Detecgao de Comunidades conseguem atingir boas di-

visoes da rede.

Os graficos apresentados nos resultados mostram um bom desempenho por parte
dos métodos de Deteccao de Comunidades, se saindo melhor que o método tradicional
de agrupamento k-means para todas as categorias testadas. Portanto, conclui-se que a
utilizagdo de redes complexas se mostra promissora enquanto nova abordagem para o

problema de agrupamento de objetos invariantes.

Observa-se que a utilizacao do Distancia de Bhattacharya, muito utilizado no
processamento de imagens, gera melhores resultados quando comparado aos resultados

obtidos pela Distancia Euclidiana.

Para as bases de dados reais disponiveis da literatura e testadas neste trabalho,
os algoritmos de Deteccao de Comunidades apresentam resultados satisfatorios validando
assim o seu bom desempenho em diversos problemas abordados, sejam eles do tipo grafo

ou nao.

Para trabalhos futuros sugere-se testar outras alternativas para a construcao do
grafo além do método kN N; analisar um método automatico para selecao de um valor
de k apropriado; analisar outras medidas de similaridade além da Distancia Euclidiana
e Distancia de Bhattacharya; realizar a coleta de outras bases de dados relevantes ao
problema de reconhecimento de objetos invariantes; comparar os resultados dos algoritmos
de Deteccao de Comunidades com outros métodos de agrupamento tradicionais além do

k-means.
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