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Resumo: As redes complexas sao um tipo de grafo que apre-
sentam propriedades topograficas bastante particulares, nao en-
contradas em grafos mais simples. Este relatério tem como ob-
jetivo apresentar aos leitores iniciantes da area alguns concei-
tos fundamentais para o entendimento dessas redes, bem como
suas propriedades principais e alguns modelos mais comumente
estudados. Além de conceitos introdutérios, apresentam-se tam-
bém algumas aplicacées reais envolvendo redes complexas.
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1 Introducao

O estudo de redes complexas € um tema inter-disciplinar que abrange diver-
sas areas de conhecimento, tais como a ciéncia da computacao, matematica,
fisica, biologia e sociologia. O termo redes complexas refere-se a um grafo que
apresenta uma estrutura topografica nao trivial, composto por um conjunto
de vértices (nos) que sao interligados por meio de arestas (Barabasi, 2003). O
estudo de redes na forma de grafos € um dos pilares da matematica discreta e
teve inicio em 1735, quando Euler propos uma solucao para o problema das
pontes de Kénigsberg, originando a teoria dos grafos.

Desse modo, diversos aspectos do mundo real podem ser representados por
meio de redes complexas a partir de analogias para a resolucao de problemas
especificos. E possivel, por exemplo, modelar toda a estrutura fisica de uma
grande rede de computadores tal como a Internet. Nesse caso, os computado-
res conectados a Internet referem-se aos vértices da rede enquanto que os ca-
bos e meios de tranmissao representam as arestas do grafo. Outras analogias
pode ser também utilizadas, tais como o conteudo de paginas WEB — World
Wide Web, relacoes sociais entre grupos de pessoas, redes organizacionais
ou de negocios entre companhias, redes neurais, redes metabolicas, cadeia
alimentar, entre outras. Como ilustracao da modelagem de redes complexas
como grafos, considere as Figuras 1! e 2 mostram a estrutura da rede Internet
e a estrutura da rede Web do Google, respectivamente.

Os estudos das redes complexas foram iniciados em meados de 1930,
quando socidlogos utilizavam essas redes com a finalidade de estudar o com-
portamento da sociedade e a relacao entre os individuos. Essas pesquisas
eram baseadas em caracteristicas muito peculiares das redes, como a centra-
lidade (o vértice mais central) e a conectividade (vértices com maior numero de
conexoes). As redes sociais eram constituidas por individuos, que representa-
dos por vértices, e pelas interacoes entre eles, as arestas. A centralidade e a
conectividade eram usadas, por exemplo, para determinar os individuos que
melhor se relacionavam com os demais ou para identificar os individuos mais
influentes.

Com o avancgo da tecnologia de informacao e a disponibilidade de compu-
tadores e redes de comunicacao que permitem a analise de dados em grandes
quantidades, houve uma mudanca significativa na area. As pesquisas, an-
tes focadas nas pequenas redes e nas propriedades de vértices individuais
ou arestas, passaram a considerar propriedades estatisticas em larga-escala.
Atualmente, sao comuns estudos com redes envolvendo milhoes ou bilhoes de
vértices, as quais antes eram compostas por dezenas ou, em casos extremos,

1Disponivel em: http://commons.wikimedia.org/wiki/Image:
WorldWideWebAroundGoogle.png (Gltimo acesso em 27/06/06)
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Figura 1: Representacao da rede Web do Google.

Figura 2: Representacao da estrutura da Internet (Newman, 2003).
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centenas de vértices. A mudanca de paradigma revelou varias caracteristicas
que diferem substancialmente as redes do mundo real das redes aleatorias,
tidas por muitos anos como o principal modelo de redes (Barabasi, 2003;
Newman, 2003). Descobriu-se que a topologia e a evolucao das redes do
mundo real apresentam propriedades organizacionais bastante robustas e
distintas das redes aleatorias. Essa € a principal razao pela qual as redes
passarem a ser chamadas de redes complexas.

De maneira simplificada, pode-se dizer que as redes complexas sao estru-
turas que nao seguem um padrao regular. No entanto, nao ha um consenso
na literatura que identifique exatamente o que € um padrao regular. Nem tam-
pouco, uma conceituacao universalmente aceita sobre o que constituem essas
redes. Embora nao haja um concenso claro sobre a definicao dessas redes,
sabe-se que elas apresentam caracteristicas prorias que nao estao presentes
em redes regulares. Essas caracteristicas revelam como as redes sao formadas
e como suas estruturas podem ser explorada na analise de um determinado
problema.

Neste trabalho o objetivo € fornecer um material introdutoério sobre redes
complexas, apresentando alguns conceitos fundamentais de maneira simples
que possam situar pesquisadores iniciantes na area. Além desses conceitos
basicos, sao apresentados também exemplos de alguma aplicacdes envolvendo
redes complexas. Vale ressaltar que grande parte das definicdes apresentadas
neste relatorio foram obtidas de duas fontes principais: (Newman, 2003) e
(da F. Costa et al., 2005).

Este relatorio esta organizado da seguinte maneira: na Secao 2 sao apre-
sentados os fundamentos tedricos refente as redes complexas, como suas
propriedades e principais tipos de rede. Na Secao 3 sao apresentadas algumas
aplicacoes que se baseiam em redes complexas para a resolucao de problemas
especificos. Por fim, na Secao 4 sao apresentadas as consideracdes finais.



2 Fundamentos teoricos

Uma rede € um grafo no qual ha um conjunto de vértices (ou nés) e um
conjunto de arestas (ou arcos) que conectam esses vértices. As arestas es-
tabelecem algum tipo de relacao entre dois vértices de acordo com o problema
modelado. Além disso, o grafo pode ser direcionado ou ndao. Em um grafo
direcionado (digrafo), cada aresta tem um sentido (direcao) que conecta um
vértice origem a um vértice destino. Exemplos de digrafos sao aqueles usados
para representar chamadas telefonicas e mensagens de e-mails, nos quais as
mensagens sao direcionadas de uma pessoa para outra. Os digrafos pode ser
ciclicos, quando ha um caminho de um vértice para ele mesmo, ou aciclicos
quando nao existe esse caminho.

E importante lembrar que nem todo grafo pode ser considerado uma rede
complexa, pois essa classificacao so € possivel se o grafo apresentar algumas
propriedades topograficas que nao estao presentes em grafos simples. Algu-
mas dessas propriedades sao descritas brevemente a seguir.

2.1 Propriedades das Redes

As redes complexas apresentam algumas propriedades que podem ser uteis
nas analises dos mais diversos aspectos das redes e com os mais variados
propositos. Nesta secao, sao apresentadas algumas propriedades principais
que tém recebido muita atencao na literatura.

Coeficiente de aglomeracao: os agrupamentos intrinsecos as redes sao qua-
tificados por meio do coeficiente de aglomeracao, também conhecido como
fenomeno de transitividade. Esse fenomeno ocorre quando um vértice A
esta conectado a um vértice B, e o vértice B esta conectado a um vértice C,
aumentando as chances do vértice A também estar conectado ao vértice
C. Em outras palavras, a transitividade indica a presenca de um numero
elevado de triangulos na rede, i.e., conjuntos de trés vértices conectados
uns aos outros. Para enteder melhor, considere a analogia com uma rede
social. Nesse caso, pode-se dizer que se A € amigo de B e B € amigo de C,
existem grandes chances de A e C também serem amigos.

O coeficiente de aglomeracao C'A de uma rede € obtido a partir da Equa-
cao 1, onde #A refere-se ao numero de triangulos na rede e, #uv repre-
senta o numero de “vértices triplamente conectados”, i.e., vértices com
arestas nao direcionadas para o outro par de nés. O fator 3 no numerador
refere-se ao fato de que cada triangulo apresenta trés triplas e também
para garantir que o coeficiente de aglomeracao seja um valor entre O
(zero) e 1 (um).
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Distribuicao de Graus: o grau de um vértice qualquer em uma rede define o

CA (1)

numero de arestas que incidem (conectam) aquele vértice. Desse modo,
a distribuicao de graus € uma funcao de distribuicao probabilistica que
indica a probabilidade de um determinado vértice ter grau fixo. Uma
maneira de quantificar essa distribuicdao é por meio de uma funcao de
distribuicao cumulativa (Equacao 2), onde py € a fracao de nos da rede
com grau k e P é a funcao cumulativa de distribuicao de probabilidades.

P, = Z Dk (2)
k'=k

Em um digrafo, por outro lado, cada vértice tem um grau de entrada e de
saida, acarretando em uma equacao diferente para o calculo da distribui-
cao de graus. Essa nova equacao € escritas em funcao de p,;, com duas
variaveis, representando a fracao de vértices que tém, simultaneamente,
um grau de entrada j e um grau de saida k.

A distribuicao de graus nas redes aleatorias segue a distribuicao de
Poisson. No entanto, em muitas redes reais a distribuicao de graus segue
a Lei de Poténcia, em que p ~ k™% para uma constante o qualquer.

Resisténcia: indica a capacidae de resisténca da rede quanto as remocoes de
alguns vértices, sem que haja perda de sua funcionalidade. Essa pro-
priedade esta diretamente relacionada com a distribuicao de graus dos
vértices, pois a remocao de vértices pode resultar na perda de conexao
entre pares de vértices ou, ainda, aumentar significativamente o caminho
de um vértice a outro.

Misturas de Padroées: alguns tipos de redes apresentam uma mistura de pa-
droes diferentes onde os vértices pode representar diferentes tipos de
objetos. Nas redes de cadeias alimentares, por exemplo, existem vértices
que representam plantas, animais herbivoros e animais carnivoros. Em
geral, a probabilidade de conexao entre esses vértices € dependente do
seu tipo. Nesse caso especifico, existem arestas conectando os herbivoros
as plantas e os herbivoros aos carnivoros. Por outro lado, existem poucas
conexoes entre herbivoros e herbivoros ou entre animais carnivoros e
plantas.

As redes de relacoes sociais também apresentam essa propriedade, pois
sao constituidas por vértices de representam pessoas de diferentes et-
nias. Nesse tipo de rede, ha uma tendéncia de existirem mais conexoes
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entre vértices do mesmo tipo, uma vez que as pessoas estao mais pro-
pensas a se relacionarem com outras pessoas da mesma etnia (Newman,
2003). Uma curiosidade também observada por Newman (2003) € que,
essencialmente, todas as redes sociais apresentam essas variacoes de
padroes, enquanto outros tipos de redes nao.

Correlacao de Graus: indica se as arestas em uma rede associam vértices
com graus parecidos. Essa correlacao € usada, principalmente, em redes
com variacoes de padroes, para investigar a probabilidade de conexao
dos vértices de diferentes tipos.

2.2 Tipos de Redes

Nesta secdao sao brevemente descritos os trés principais modelos de redes
complexas: redes aleatorias, redes pequeno-mundo e redes livres de escala.

Redes Aleatodrias: porposto por Erdos e Rény, esse € o modelo mais simples
que uma rede complexa pode assumir. Nesse modelo, arestas nao di-
recionadas sado adicionadas aleatériamente entre um numero fixo de N
vértices. Cada aresta € independentemente representada com base em
alguma probabilidade p. O numero de arestas que conectam cada vértice
na rede, denomidado grau do vértice, segue a distribuicao de Poisson com
um limite maximo N. O grau esperado de um vértice qualquer € definido
pela Equacao 3, onde p € a probabilidade de um vértice se concetar a um
outro vértice qualquer, N representa o numero de vértices darede e k € o
total de arestas que incidem em um determinado vértice.

(k) =p(N —1) (3)

Esse modelo gera grafos aleatorios com N vértices e k arestas, deno-
minados grafo aleatério ER, definido como G§/i. Inicialmente com N
vértices desconectados, o modelo ER € obtido conectando-se os vértices
selecionados aleatoriamente até o numero de arestas do grafo ser igual a
k.

Acredita-se que o processo de construcao da rede seja aleatorio no sen-
tido de que vértices se agregam aleatoriamente. Com base nessa pre-
missa, Erdés e Rény concluiram que todos os vértices de uma deter-
minada rede tém aproximadamente a mesma quantidade de conexoes €
as mesmas chances de receberem novas ligacoes (Barabasi and Albert,
1999a). Segundo os autores, quanto mais complexa for a rede, maiores
serao as chances dela ser aleatoria.
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Uma alternativa para o modelo ER de grafos aleatorios € concetar cada
par de vértices comprobabilidade 0 < p < 1. Esse procedimento define um
conjunto representado como Gﬁf e formado por grados com diferentes
numero de arestas. Grafos com k arestas aparecem no conjunto com
uma probabilidade p*(1 — p)NV=D/2=F Nota-se que o limite N — oo é
fixado em (k), que corresponde a 2k/N, no primeiro modelo e p(N — 1), no
segundo modelo.

Redes Pequeno-mundo: Segundo Watts and Strogatz (1998), muitas redes
apresentam padroes altamente concetados, tendendo a formar pequenas
quantidades de conexdes em cada vértice. Assim, eles propuseram um
modelo semelhante ao de Erdés e Rény, no qual grande parte das co-
nexoes sao estabelecidas entre vérices mais proximos, apresentando-se
como um mundo pequeno. Nesse modelo, a distancia média entre quais-
quer dois vértices de uma rede muito grande nao ultrapassa um numero
pequeno de vértices. Para isso, basta que algumas conexoes aleatorias
entre grupos sejam estabelecidas (Buchanan, 2002). Na Figura 3 € apre-
sentado um exemplo de rede pequeno mundo.

8-SR SN
i o
'D D
LB - 4,
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0 Q-

Figura 3: Rede complexa pequeno-mundo (Strogatz, 2001).

O efeito pequeno-mundo é observado nas redes em que a maioria dos
vértices se conecta a outros através de um caminho minimo. O caminho
minimo, também chamado de caminho geodésico ou distancia geodésica,
€ aquele formado pelo menor nimero de arestas que conectam um vértice
origem e um vértice destino. Para melhor ilustrar esse efeito, considere
os individuos de uma sociedade qualquer. De acordo com o experimento
conduzido por Stanley Milgram em 1960, se uma carta fosse entregue a
um individuo, que nao fosse o destinatario, e ele a repassasse a um outro
e, assim, por diante, em aproximadamente seis passagens ela chegaria
ao destinatario. Esse resultado ¢ uma demonstracao direta do efeito
pequeno-mundo, em que o caminho percorrido pela carta, partindo de
um individuo qualquer até o destinatario, € minimo. O comprimento
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do caminho minimo médio CM entre pares de vértices em um grafo nao
direcionado € dada pela Equacao 4,onde d;; € a distancia geodésica do
vértice ¢ até o vértice ;.

1
'= n(n+1) ;jdij @
Essa definicdo apresenta problemas nas redes com mais de um compo-
nente. Um componente € representado por um unico vértice ou por um
conjunto de vértices e de arestas que conectam os pares de vértices. Nas
redes com mais de um componente nao ha um caminho conectando um
vértice qualquer de um componente com um outro vértice qualquer de
outro componente. Em outras palavras, ha um subconjunto de vérti-
ces interconectados entre si, mas sem qualquer conexao com um outro
subconjunto da rede. Para evitar problemas no calculo da distancia
meédia geodésica, sao considerados apenas os pares de nos em que ha
um caminho entre eles.

O efeito pequeno-mundo tem implicagdes O6bvias na dinamica de pro-
cessos em redes. Por exemplo, um boato pode se espalhar muito mais
rapido se, ao invés de mil passos, levarem apenas seis para chegar de um
individuo qualquer a outro.

Redes Livres de Escala: Barabasi and Albert (1999a) demonstraram que al-
gumas redes apresentam uma ordem na dinamica de estruturacao, com
caracteristicas bem especificas. Uma das principais caracteristicas, de-
nominada conexao preferencial, € a tendencia de uma novo vértice se
concetar a um vértice da rede que tem um grau elevado de conexoes.
Essa caracteristica implica em redes com poucos vértices altamente co-
nectados, denominados hubs, € muito vértices com poucas conexoes. As
redes com essas caracteristicas sao denominadas livres de escala devido
a representacao matematica da rede. Ela segue uma funcao f(x) que per-
manece inalterada com um fator multiplicativo sob um re-escalonamento
da variavel independente z. Em outras palavras, isso significa que as
redes livres de escalas sao aquelas em que a distribuicao de graus segue
a Lei de Poténcia, desde que exista uma solucdao somente para f(ar) =
bf(x). Conforme apresentado em (Newman, 2003), essas redes tém sido
observadas em varios sistemas, por exemplo, na internet, na Web, em
redes de metabolismos e em redes de citacoes de artigos cientificos. Na
Figura 4 € apresentado um exemplo de rede livre de escala.



Figura 4: Rede complexa livre de escala (Strogatz, 2001).

3 Aplicacoes de Redes Complexas

As redes complexas tém sido aplicadas nas mais diversas areas, para a re-
solucao dos mais variados tipos de problemas. Por exemplo, na avaliacao da
qualidade de textos (Antiqueira et al., 2005b,a), na avaliacao de sistemas de
sumarizacao automatica (Pardo et al., 2006b,a), na construcao de sistemas de
sumarizacao (Antiqueira, 2006), citar aplicacoes em outras areas. As subse-
¢coes a seguir apresentam brevemente algumas aplicacoes.

3.1 Avaliacao da Qualidade de Textos

Antiqueira et al. (2005b) modelaram textos como redes complexas e usaram
essa modelagem para avaliar sua qualidade. Em seu modelo, um texto €
representado por uma rede complexa, na qual cada palavra € um vértice
e cada aresta representa uma relacao de adjacéncia entre dois vértices, ou
seja, para cada par de palavras consecutivas, existe uma aresta direcionada
correspondente na rede. Cada aresta contém um peso que indica o numero de
vezes que as respectivas associacoes de palavras ocorrem no texto. O objetivo
dessa representacao € codificar as relacoes entre os conceitos de um texto.
Para isso, antes de serem representados como redes complexas, os textos
foram pré-processados em duas etapas iniciais: a) remocao de palavras pouco
significativas(stopwords) como, preposicoes e conjuncoes; e b) lematizacao das
palavras restantes, para o agrupamento de conceitos que tinham a mesma
forma canodnica, mas apresentavam flexoes diferentes (por exemplo, "fizeram"e
"fazem"que correspondem ao lema "fazer").
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Para melhor ilustrar a representacao de um texto como rede complexa, na
Figura 5 é apresentada a rede referente ao poema de Carlos Drummond de
Andrade, representado na Figura 6.

No meio do caminho tinha uma pedra
tinha uma pedra no meio do caminho
tinha uma pedra.

Nunca me esquecerei desse acontecimento

na vida de minhas retinas tdo fatigadas.

Nunca me esquecerei que no meio do caminho
tinha uma pedra

tinha uma pedra no meio do caminho

no meio do caminho tinha uma pedra.

Figura 5: Poema “No meio do caminho” (Antiqueira et al., 2005b).

Figura 6: Rede complexa subjacente ao poema da “No meio do caminho” (An-
tiqueira et al., 2005b).

Apos o pré-processamento, a rede derivada de um texto € representada
por uma matriz de adjacéncia W de dimensao N x N, onde N corresponde ao
numero de palavras distintas apos o pré-processamento. Inicialmente, todos
os elementos da matriz sdo iguais. A medida em que cada par de palavras
(1,7) era lido do texto, incrementava-se o peso da aresta i — j com W (i, j) =
Wi, j)+ 1.

Com o proposito de avaliar a potencialidade das redes na avaliacao da
qualidade de textos, varias medidas estatisticas foram computadas. Sao elas:
a média dos graus de saida dos vértices?, média do coeficiente de aglomeracao

2Dado que em um digrafo a média dos graus de entrada e saida sdo iguais, somente a
segunda foi calculada.
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de cada n6 e o caminho minimo médio entre todos os pares de noés da rede
(exceto das auto-conexoes).

As medidas foram calculadas com base em dois conjuntos de textos dife-
rentes. O primeiro deles composto por 10 textos do género informativo, os
quais foram produzidos por estudantes do curso de Letras. O segundo, com
10 redacoes produzidas por vestibulandos da Fuvest. Os 20 textos foram
avaliados por outros 6 alunos do curso de Letras, que atribuiram notas de
0 a 10 para cada um deles. Os textos do primeiro conjunto obtiveram notas
acima da média e foram classificados como bons, enquanto que os do segundo
conjunto obtiveram as piores notas, sendo julgados como ruins.

Apos, foram comparadas as notas atribuidas pelos humanos com as medi-
das extraidas da rede. Essa comparacao revelou fenéomenos bastante interes-
santes: quando considerados os textos dos dois conjuntos, a qualidade tende
a diminuir na mesma propor¢cao em que aumentam os graus de saida dos
vértices. Entretanto, observa-se que, ao considerar apenas os textos bons,
a qualidade praticamente independe dos graus de saida. Por outro lado,
considerar somente os textos ruins, nota-se uma melhora da qualidade na
medida em que aumentavam os graus de saida. Percebeu-se ainda, que a
média dos graus de saida dos textos bons foi menor do que a encontrada
nos textos ruins. Além do mais, os textos ruins apresentaram um maior
numero de arestas, sendo que, dentro dessa classe, aqueles que obtiveram
melhores notas tém um grau de saida maior. Em relacao ao coeficiente de
aglomeracao, observou-se que a qualidade dos textos diminui a medida que
o coeficiente reduz. Por fim, quando compara as notas com as medidas
baseadas no caminho minimo, concluiu-se que a qualidade € prejudicada
quando o caminho minimo médio € maior. Os autores acreditam que isso
possa estar relacionado ao fato de que escritores inexperientes tém maior
dificuldade em estabelecer conexodes entre conceitos mais distantes no texto.

Um experimento adicional foi realizado em (Antiqueira et al., 2005a), com o
proposito de verificar o comportamento da rede em relacao ao tempo, ou seja,
o crescimento dinamico da rede. A dinamica de crescimento foi calculada
com base no numero de componentes conexos na rede em um dado instante
de tempo em que uma nova associacao de palavras era encontrada no texto.
Inicialmente, em um instante ¢),, a rede era composta por N componentes,
representados pelas N diferentes palavras do texto. No instante de tempo
subsequente, t;, quando uma associacao era encontrada entre duas palavras
subjacentes w; e wy, havia N — 1 componentes, isto €, o componente formado
por w; € wy € os N — 2 componentes que restaram sem qualquer ligacao entre
eles. Esse procedimento foi repetido para cada nova associacdo de palavra
encontrada até obter um unico componente representando o texto todo. Ao
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projetar o numero de componentes da rede versus o tempo, durante a in-
sercao de uma nova associacao, observou-se que os textos de boa qualidade
representavam uma reta, enquanto que o desvio aumentava na medida em
que a qualidade deteriorava. O desvio foi calculado com base na Equacao 5:

A
desvio = 3 ) = SOOI -

onde f(M) € uma funcao que determina o nimero de componentes para as M
associacoes de palavras, g(M) é uma funcao que determina a variacao linear
dos componentes para as M associacoes, N € o numero de palavras diferentes
no texto e A € o total de associacdoes encontradas.

O experimento revelou que a variacao do numero de componentes da rede
também pode ser usada para distinglir textos de boa e ma qualidade.

Em resumo, os resultados obtidos em todos os experimentos mostraram
que os parametros das redes complexas apresentam forte correlacdo com a
qualidade dos textos e, portanto, sao potencialmente uteis para a analise de
textos.

3.2 Avaliacao de Sumarios

Com base na modelagem proposta em (Antiqueira et al., 2005a,b), Pardo et al.
(2006a,b) propoem um modelo para a avaliacao de sumarios produzidos auto-
maticamente baseado em cinco diferentes representacoes de redes complexas.
Em todas elas, os textos foram previamente processados em duas etapas: (i)
eliminacao de stopwords e (ii) lematizacao de palavras.

A primeira representacao ¢ semelhante a proposta por Antiqueira et al.
(2005b), em que cada vértice corresponde a uma palavra e as arestas direcio-
nadas estabelecem as associacoes entre elas. Cada associacao é determinada
por uma simples relacao de adjacéncia, ou seja, para cada par de palavras
adjacentes no sumario, ha uma aresta na rede apontando da primeira para
a segunda palavra. As arestas contém pesos que representam o numero
de vezes que as palavras adjacentes correspondentes sao encontradas no
sumario. Essa representacao € denominada Markov-1, pois representa o
modelo de Markov de um estado, no qual cada palavra esta relacionada apenas
a palavra imediata anterior no texto.

Esse modelo especifica como a determinacao de um estado depende da
observacao de estados anteriores. Nesse caso, cada estado € representado por
uma palavra no sumario. As quatro representacoes restantes, denominadas
Markov-2, Markov-3, Markov-4 e Markov-5, sao simplesmente variacoes da
Markov-1. Elas diferem apenas no numero de palavras anteriores que se
relacionam com cada palavra do sumario. Por exemplo, em Markov-2, para
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| Sumarios Manuais |  GEI | GistSumm | SuPor

Markov-1 0.03045 0.03538 | 0.03673 0.04373
Markov-2 0.03045 0.03538 | 0.03673 0.04374
Markov-3 0.03174 0.03657 | 0.03833 0.04489
Markov-4 0.03350 0.03807 | 0.04046 | 0.04643
Markov-5 0.03537 0.03977 | 0.04262 0.04808

Tabela 1: Resultados do experimento 1: Desvio de crescimento dinamico das
redes.

uma sequéncia de palavras w;, wy, w3 no sumario, ha uma aresta de w; para ws
e outra de w, para ws, indicando que w; esta relacionada com as duas palavras
anteriores.

As mesmas medidas utilizadas por Antiqueira et al. (2005b) foram cal-
culadas a partir das redes: a) médias dos graus de saida, b) coeficiente de
aglomeracao e c¢) dinamica de crescimento linear (ou desvio). Essas medidas
foram obtidas para dois conjuntos de sumarios diferentes, produzidos a partir
de um conjunto de 100 textos jornalisticos®: (i) conjunto de sumarios manuais
escritos por um profissional humano e (ii) conjunto de sumarios automaticos
gerados por trés sumarizadores do portugués, denominados GistSumm (Pardo
et al., 2003), SuPor (Modolo, 2003) e GEI (Pardo and Rino, 2004).

De acordo com Pardo et al. (2006b,a), os sumarios manuais sao reconhe-
cidamente melhores que os sumarios automaticos. Entre os automaticos,
aqueles produzidos pelo sistema GEI foram considerados melhores que os
produzidos pelos sistemas GistSumm e SuPor, pois foram construidos com
base em sumarios manuais. Comparando os dois ultimos sistemas, em um
experimento anterior realizado com o mesmo conjunto de textos, o SuPor
apresentou desempenho melhor do que o GistSumm.

A fim de verificar se as medidas extraidas das redes apresentavam alguma
correlacao com esse ranking de sumarios, foram realizados dois experimentos.
No primeiro, cada sumario foi representado com os cinco tipos de redes e, para
cada uma delas, calcularam o desvio de crescimento dinamico, a medida em
que uma nova associacao de palavras era incluida na rede. No segundo expe-
rimento foram utilizadas somente as redes baseadas nos modelos de Markov-1
e Markov-2 e calculadas as medidas de grau de saida e coeficiente de aglome-
racao. Na Tabela 1 sao apresentados os resultados obtidos com os sumarios
manuais e com cada sistema, para o primeiro experimento.

Por meio da Tabela 1, observa-se que os sumarios manuais obtiveram os
menores desvios em todos os tipos de redes. Vale lembrar que, segundo Anti-
queira et al. (2005b), o desvio diminui na medida em que aumenta a qualidade

SEsses textos compoem o] Corpus TeMario disponivel em:
http://www.linguateca.pt/Repositorio/TeMario (altimo acesso em 21/06/06).
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Markov-1 Markov-2
Grau de Saida | Coef. Aglom. | Grau de Saida | Coef. Aglom.
Sumarios Manuais 1.23065 0.00267 2.44927 0.44933
GEI 1.28568 0.00395 2.56037 0.44594
GistSumm 1.27730 0.00447 2.54034 0.44846
SuPor 1.35283 0.00522 2.69500 0.44299

Tabela 2: Resultados do experimento 2: Grau de saida dos vértices e
coeficiente de aglomeracao.

dos textos, sendo que o crescimento dinamico dos melhores textos € uma reta.
Em relacao aos trés sistemas, os menores desvios foram obtidos pelo GEI.
Esses resultados sao correlatos a hipotese dos autores de que os sumarios
manuais sao melhores que os automaticos e que, entre esses, os do GEI sao
os melhores. Por outro lado, o SuPor teve um desempenho pior do que o
GistSumm, ao contrario do que se esperava. Os autores especulam que isso
possa ser consequéncia de uma influéncia positiva da rede no modo como o
GistSumm constroi os sumarios.

O primeiro experimento também mostrou que nao ha diferenca entre os
resultados obtidos pelas redes Markov-1 e Markov-2, enquanto que, para as
outras representacoes, o desvio aumenta consistentemente, embora a ten-
déncia se mantenha. Por essa razdo, somente as duas primeiras represen-
tacoes foram consideradas no segundo experimento. Os resultados obtidos
sao mostrados na Tabela 2 a partir da qual observou-se que, novamente, os
sumarios manuais sao melhores do que os sumarios automaticos, uma vez
que obtiveram os menores graus de saida e coeficientes de aglomeracao.

Nota-se, também, que o coeficiente de aglomeracao das redes de Markov-2
praticamente nao variou com os diferentes conjuntos de sumarios. Pardo et al.
(2006b) concluem que as medidas extraidas das redes complexas apresentam
correlacao com a qualidade de textos sugerida em (Antiqueira et al., 2005b) e,
portanto, podem ser usadas na avaliacao da qualidade de sumarios.

3.3 Detecao de Comunidades

O processo de Mineracao de Dados € comumente utilizado para descobrir
conhecimento sobre determinado dominio de aplicacao. Para isso, podem
ser utilizadas diversas tecnologias como as ferramentas de aprendizado de
maquina (AM), uma sub-area da Inteligéncia Artificial (IA), cujo o objetivo €
a construcao de sistemas capazes de adquirir conhecimento util de maneira
automatica ou semi-automatica (Monard and Baranauskas, 2003). O apren-
dizado de maquina pode ser dividido em supervisionado, nao-supervisionado
e semi-supervisionado. Essa classificacdo depende da disponibilidade e ca-
racteristicas dos dados utilizados na execucao dos algoritmos de AM.
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O clustering € uma das técnicas freqiientemente utilizadas para analise
e exploracao de dados nao-supervisionados. Essa técnica tem sido aplicada
no contexto de redes complexas, em diferentes temas, tais como analise do
comportamento social, analise da estrutura fisica da Internet, de paginas Web,
problemas de epidemiologia e outros relacionados a bioinformatica. Dentro da
nomenclatura utilizada pelos pesquisadores de redes complexas, o clustering
é usualmente denominado deteccao de comunidades. E importante observar
que o clustering em AM nao € exatamente o mesmo que deteccao de comuni-
dades aplicada sobre redes complexas e, portanto, ndao devem ser confundidos
apesar de apresentarem diversas caracteristias em comum.

A semelhanca entre essas duas técnicas possibilita que algoritmos imple-
mentados para uma possa ser facilmente adaptado para outra e vice-versa.
Por exemplo, um conjunto de dados em alta dimensao pode ser representado
por meio de uma rede complexa, adicionando arestas entre os vértices simila-
res, para aplicacao de um algoritmo de deteccao de comunidade. Entretando,
essa adaptacao, em geral, apresenta resultados piores que os algoritmos ja
existentes para a resolucao de problemas especificos.

O estudo de deteccao de comunidades esta altamente correlacionado com
os conceitos da teoria dos grafos e com a abordagem de clustering hierarquico.
Essa correlacao vem da utilizacao de métodos de particionamento da rede em
sub-grafos que representam individualmente cada comunidade presente na
rede. O particionamento em si nao € suficiente para analise e entendimento
da estrutura de dados mapeados na rede, pois nao se conhece a priori “se” e
“como” a rede separa os vértices em comunidades, nem tampouco o nuimero €
o tamanho das possiveis comunidades. Por outro lado, o clustering hierarquico
€ utilizado para de descobrir divisdes naturais na rede. Essa técnica € nor-
malmente baseada em métricas de similaridade ou forca das conexdes entre
vértices. Os aloritmos de clustering hierarquico sao classificados em duas
abordagens (Jain and Dubes, 1988): aglomerativa e divisiva. Na primeira,
cada exemplo (vértice da rede) € considerado um cluster unitario. Em seguida,
arestas sao iterativamente adicionadas ao grafo, para a uniao dos sub-grafos
até que todos os vértices pertencam a apenas um grafo (cluster). A abordagem
divisiva faz o oposto, ela inicia com apenas um grafo contendo todos os vértices
e procede dividindo esse grafo em sub-grafos cada vez menores, até que cada
vértice seja um grafo isolado ou até que se alcance algum critério de parada,
freqtientemente o numero de sub-grafos desejados (Murtagh, 1983).

Em alguns casos, os algoritmos de clustering sao capazases de encontrar as
divisOes naturais da rede, pois a métrica utilizada pelo algoritmo corresponde
a métrica interna da rede. Em outros casos, o algoritmo pode nao ser capaz
de identificar essa estrutura, pois a rede ndao tem uma descricao métrica
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natural. Nesses casos, outras medidas podem ser utilizadas na identificacao
dos clusters, tais como coeficientes de correlacdo, comprimento de caminhos
entre vértices, fluxo maximo (Ahuja et al., 1993) e operacdes sobre matri-
zes (Newman and Girvan, 2004).

Frequentemente sao desenvolvidos estudos para avaliacao de interacoes
sociais entre individuos pela comunidade cientifica (Zachary, 1997). Essas
interacoes sao representadas por meio de redes complexas para a deteccao de
comunidades que auxiliem os pesquisadores na interpretacido do comporta-
mento dos individuos. Essas comunidades sao obtidas com o agrupamento
de vértices que contém alta densidade de arestas entre eles e baixa densi-
dade de arestas que interligam grupos distintos. Esse comportamento pode
ser verificado quando ocorre a divisao de pessoas em grupos de interesse,
ocupacao ou faixa etaria, por exemplo (Newman, 2003; Hopcroft et al., 2003).
A sub-divisao das areas de conhecimento e suas sub-areas € outro exemplo
claro de existéncia de comunidades. Nesse caso, pode-se analisar aspectos
como a cooperacao entre pesquisados de uma determinada area na elaboracao
de trabalhos, a inter-disciplinaridade das linhas de pesquisa e também as
citagcdes entre tabalhos de diferentes autores.

Outras aplicacoes da deteccao de comunidades em redes complexas podem
ser citadas. Por exemplo, o estudo da estrutura de redes Webs desenvolvido
por Virtanen (2003). Nesse trabalho, o autores realizam o clustering sobre um
grafo que representa um sub-conjunto da Web, restrito as paginas chilenas. A
identificacao de clusters nesse sub-conjunto pode auxiliar nas estratégias de
indexacao das paginas e, também, na extracao de conhecimentos semanticos
a respeito da estrutura da rede.

Em (Newman and Girvan, 2004), foi proposto um algoritmo para identifica-
cao e avaliacao de comunidades em redes complexas. As melhorias propostas
pelo autor para esse algoritmo foram posteriormente implementadas em (New-
man, 2004). Outros trabalhos foram desenvolvidos utilizando as idéias apre-
sentadas nesse algoritmo e aplicando o conceito de betweenness para o calculo
do caminho minimo entre vértices do grafo (Girvan and Newman, 2001; Holme
et al., 2003). O betweenness é¢ uma medida utilizada para identificar arestas
que conectam comunidades, apresentando valores altos para essas arestas e
penalizando as arestas que conectam vértices de um mesmo sub-grafo. Para
entender a idéia dessa medida, considere duas comunidades que sao ligadas
por um conjunto pequeno de arestas. Neste caso, todos os caminhos da rede
com origem em um vértice de uma comunidade e destino em um vértice da
outra comunidade devem passar por alguma dessas arestas que conectam
as duas comunidades. Com isso, pode-se mensurar a importancia de cada
aresta par a juncao dessas comunidades com base no numero de caminhos
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que utilizam cada uma das arestas. A medida de betweenness €, portanto,
baseada no caminho minimo.

O algoritmo de detccao de comunidades proposto por Newman and Gir-
van (2004) segue a abordagem de clustering divisiva. Entretanto, ele uti-
liza uma estratégia diferente das adotadas por algoritmos propostos anterior-
mente, pois ao invéz de procurar por pares de vértices com menor similaridade
e remover a aresta que os une, esse algoritmo remove as arestas responsaveis
pela conexao entre sub-grafos. Essas arestas ndao sao necessariamente fracas
no contexto de similaridade entre vértices, mas sao arestas que determinam
o aparecimento das comunidades quando removidas da rede, pois contém o
maior valor de betweenness. Além disso, a cada remocao de uma aresta, o
algoritmo atualiza o betweenness das arestas que permanecem no grafo. No
caso dos outros algoritmos, o valor de betweenness € calculado apenas uma
vez e, a partir desses valores, as arestas sdao removidas da rede em ordem
decrescente de betweenness para a construcao do dendograma. Porém, uma
vez que uma aresta € removida da rede, eses valores nao refletem mais o seu
estado atual, o que pode apresentar resultados indesejados, resultando em
uma estrutura que nao pertence a rede. Devido a esse fato, o betweenness
€ reclaculado a cada iteracao do algoritmo. Os passos realizados por esse
algoritmo sao:

1. Calculo do betweenness para todas as arestas da rede;
2. Busca e remocao da aresta que maximiza o betweenness;
3. Recalculo do betweenness para as arestas restantes;

4. Retorno ao passo 2.

A complexidade do calculo do betweenness depende da quantidade de
arestas e vértices da rede. Em um grafo com M arestas e N vértices, o
calculo do caminho minimo entre um par especifico de vértices pode ser feito
utilizando o procedimento de busca em largura com tempo de execucao na
ordem O(M). Assim, como existem O(N?) pares de vértices, a complexidade
total para o calculo do betweenness esta na ordem de O(MN?). Entretanto,
Newman (2001) propos um algoritmo que executa esse calculo de maneira
mais eficiente e consome tempo em ordem linear (O(M N)).

O algoritmo proposto por Newman and Girvan (2004) apresentou bons
resultados quando aplicado sobre redes aleatérias e reais com estruturas
conhecidas. No entanto, em situacées reais, dificilmente a estrutura da rede é
conhecida a priori, o que acarreta a necessidade de algum método para validar
a estrutura recuperada pelo algoritmo. Isto ocorre porque todo algoritmo
aglomerativo ou divisivo sempre produz uma divisdo da rede em sub-grafos
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(comunidades), mesmo em redes completamente aleatérias que nao possuam
comunidades significativas. Devido a isso, os autores do algoritmo criaram
uma medida capaz de mensurar a qualidade da divisao feita na rede. Essa
medida foi denominada modularidade (Newman, 2006).

Como ilustracdao do funcionamento dessa medida, considere a divisao de
uma rede em k particoes. Considere também, uma matriz simétria £ de
ordem k, cujos elementos ¢;; sao a fracao de arestas na rede que conectam
vértices presentes na comunidade ¢ aos vértices presentes na comunidade j. O
traco dessa matriz Tr E = ) e; representa a fracdo de arestas que conectam
vértices dentro da mesma comunidade. Claramente, uma boa divisao entre
comunidades deve apresentar valores altos para o traco da matriz. Porém,
somente esse valor nao € um bom indicador de qualidade da divisao da rede,
pois se todos os vértices estiverem presentes em uma unica comunidade o
valor do traco sera maximo, i.e., Tr £ = 1.

Para resolver essa limitacao, € utilizado o somatorio dos elementos das
linhas (ou colunas) da matriz, o qual representa a fracdo de arestas que
conectam dois vértices presentes em uma comunidade. Assim, a; = Zj €ij
indica a fracdo para a comunidade i. Com isso, a modularidade pode ser
definida por meio da Equacao 6:

Q=) (ey—a})=TrE—|E 6)

onde,

|E|| € a soma dos elementos da matriz F.

Valores proximos a 1 para () indicam a forte presenca de estrutura na rede.
Na pratica, os valores para a modularidade variam entre 0.3 e .7. Em alguns
casos podem chegar mais proximo de 1, mas sao raros 0s casos em que isso
acontece. Para identificar a melhor divisdo da rede, (Q é usualmente calculado
para cada conjunto de sub-grafos. A partir do dendograma do algoritmo
hierarquico divisivo, calcula-se o valor de () para cada nivel de agrupamento,
seguindo a abordagem top-down. O maximo valor alcancado indica a melhor
divisao encontrada pelo algoritmo para a rede analisada.

Esse algoritmo foi utilizado para avaliar a estrutura de diversas redes, entre
elas uma rede artificial, criada especificamente para a avaliacao do algoritmo
de deteccao de comunidades, em um experimento controlado, e outras redes
amplamente estudas pela comunidade cientifica. Das aplicacoes apresentada
no artigo original de Newman and Girvan (2004), duas sao descritas breve-
mente neste trabalho: rede artificial e analise de uma rede social.
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3.3.1 Rede artificial

Para executar um experimento controlado, foi criada uma rede artificial com
estrutura de comunidade conhecida. O objetivo do experimento foi avaliar se
o algoritmo proposto € capaz de identificar essa estrutura. Essa rede é com-
posta por 128 vértices divididos em 4 comunidades de tamanho uniforme, 32
vértices em cada comunidade. Foram considerados valores de probabilidades
para a conecao entre vértices: p;, para arestas que conectam vértices de uma
mesma comunidade e p,,, para arestas que conectam vértices de diferentes
comunidades. Cada vértice da rede possui grau igual a 16. O dendograma*
obtido para essa rede € apresentado na Figura 7 na qual € apresentado,
também, o grafico do valor de modularidade construiido em funcao do corte no
dendograma. Como pode ser observado no grafico, ha um pico bem definido,
que indica a divisao do dendograma nas 4 comunidades conhecidas. O valor
da modularidade obtido para essa divisao do dendograma esta dentro da faixa
de valores tipicos qye variam entre 0.3 e 0.7.

4Para melhor visualizacao, € apresentado o dendograma de apenas 64 vértices da rede
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3.3.2 Rede social sobre dados reais

Esse experimento foi realizado sobre uma rede amplamente estudada pela
comunidade, cujo objetivo € a analise de interacoes sociais. Durante dois
anos na década de 1970, Wayne Zachary observou interacoes entre membros
de uma academia de karaté de uma universidade Norte Americana (Zachary,
1997). A partir dessa observacao, ele construiu uma rede que representa as
interacoes sociais entre membros dessa academia, dentro e fora dela. Zachary
observou que existiam dois grupos distintos de pessoas, um que seguia o
professor principal da academia e outro que seguia o administrador.

Figura 8: Rede de interacao social dos membros da academia de karaté
(Newman and Girvan, 2004).

Na Figura 8 € apresentada a estrutura da rede identificada por Zachary.
Utilizando essa rede como entrada do algoritmo para deteccao de comuni-
dades, foi construido o dendograma apresentado na Figura 9. A partir desse
dendograma, observa-se que o valor de modularidade obtido a partir da divisao
da rede em dois sub-grafos € relativamente alto, indicando a existéncia de uma
divisao natural desses vértices na rede. Além disso, a divisao nesse ponto €
quase perfeita em relacdao a divisao verdadeira, pois apenas um vértice esta
presente no sub-grafo, o qual nao pertence na divisao feita por Zachary.

Na Figura 10 € apresentado o resultado obtido sobre essa mesma rede, sem
considerar a atualizacao do valor de betweenness das arestas restantes a cada
iteracao do algoritmo.

3.4 Congestionamento em redes

Em trabalho recente, Liang et al. (2005) abordaram o congestionamento em
redes de comunicacao através de uma modelagem matematica baseada na
teoria de Redes Complexas. O principal objetivo do estudo foi analisar como
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a topologia de rede influencia no trafego de pacotese, a partir dessa analise,
explorar maneiras de minimizar seus efeitos.

Nas redes de trafego de pacotes, ha dois elementos computacionais: os
hosts e os rotadores. Os primeiros criam pacotes com endereco de destinatario
e recebem pacotes vindos de outros hosts. Os segundos sao responsaveis por
encontrar o melhor caminho entre os hosts remetente e destinatario e enca-
minhar os pacotes por este caminho ao longo do tempo. O melhor caminho
€ definido pelo menor numero de hosts visitados para um pacote sair de sua
origem e atingir seu destino.

Dois modelos foram criados para estudar o fendomeno e se baseiam na
forma como os dados sao transmitidos na Internet. Alguns estudos suge-
rem que a rede Internet possui caracteristicas de redes Livres de Escala e
Pequeno-Mundo (Barabasi and Albert, 1999b), (Albert and Barabasi, 2002).
Os modelos desenvolvidos trabalho, utilizam dois parametros: uma taxa de
criacao de pacotes A e um parametro § , que controla a cpacidade de pro-
cessamento de pacotes de cada vértice. No primeiro modelo, a capacidade de
entrega de pacotes de um vértice € proporcional ao seu grau. No segundo
modelo, € proporcional a quantidade de caminhos minimos que passam pelo
vértice (betweenness). A quantidade de de pacotes congestionados na rede,
e, € medida pelo numero de pacotes criados na rede em um dado instante
de tempo em que ocorre uma transicdo de estado do fluxo de trafego livre
para congestionado. Se A < )., entao a razao de pacotes criados e entregues
€ equilibrada e a rede esta em estado de fluxo livre. Se A > )., entao ha um
desequilibrio entre pacotes criados e entregues, resultando em congestiona-
mento. Como o \. depende da topologia da rede, os autores estudaram sua
relacdo com redes complexas do tipo Arvores de Cayley e algumas redes, tais
como as Regulares, Livres de Escala e Aleatorias.

Os modelos de trafego de pacotes sao descritos pelos passos a seguir:

1. a cada iteracao, o host i gera um pacote com probabilidade )\ e entrega
C; pacotes na direcao do caminho 6timo definido pelo roteador. Para o
modelo 1, C'—I = (1+int[fk;]), onde 0 < f < 1 € um parametro de controle
e k; € o grau do vértice ;. Para o modelo 2, C; = 1 + int[3B;/N], onde B; € o
beteweenness. Uma vez que o pacote alcanca seu destino, ele € retirado
do trafego.

2. Depois de ser criado, o pacote € posto no final fila do host que o criou
ou € entregue se a fila de pacotes estiver vazia. Cada uma das acoes de
criacao e entrega de um pacote ocorre em uma iteracao. Portanto, um
pacote nao pode ser criado e entregue na mesma iteracdao. A entrega de
um pacote ocorre no minimo uma iteracao apos a sua criacao. Uma vez
criado o pacote, escolhe-se aleatoriamente um vértice destino para ser
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enregue. O roteador encontra o menor caminho entre o host gerador e
o vértice destino. Assim, o pacote gerado € transmitido para a rede ao
longo do seu caminho durante os passos seguintes. Se existir mais de
um caminho minimo entre o host gerador e o vértice destino, escolhe-se o
caminho cujo o proximo vértice, a partir do host gerador, possui 0 menor
tamanho para a fila de pacotes.

3. A cada iteracao, os C; primeiros pacotes da fila de pacotes do vértice i sao
transmitidos para a rede em direcao ao destino de cada um dos pacotes e,
entao, sdao postos no final da fila de pacotes do vértice escolhido (vizinho
do vértice 7). Caso o vértice i possua mais de C; pacotes na fila, entao os
pacotes que permanecem na fila sao reposicionados C; posicoes. Dessa
maneira, o tempo de entrega de um pacote nao € contabilizado somente
pela distancia (numero de iteracdes) entre o host gerador e o vértice
destino, mas também pelo numero de pacotes existentes ao longo de seu
caminho, ou mais especificamente, pelo tamanho da fila de pacotes dos
vértices intermediarios que o pacote do vértice 7 visitou.

Sendo que N seja o numero de vértices da rede, o numero total de pacotes
criados em uma iteracao € AN e o numero total de pacotes entregues a cada
iteracdo é aproximadamente Y. C;, se todo vértice tem uma quantidade
suficiente de pacotes, que € maior que o numero total de pacotes criados na
rede, portanto A < 1. Em se tratando de redes complexas, torna-se provavel
que os pacotes, antes de chegarem em seus destinos, sejam transmitidos para
os vértices com altos valores de betweenness, pois apresentam os caminhos
minimos entre qualquer par de vértices. Este fato resulta em um possivel
congestionamento de pacotes.

3.5 Controle do Congestionamento de Pacotes

Considerando o problema de congestionamento de pacotes citado na secao
anterior, € proposta uma abordagem para evitar o congestionamento. Para
modelar uma rede de computadores € utilizada a represntacao de uma rede
complexa, em que os veértices representam os computadores (hosts e roteado-
res) e as arestas representam os links entre os computadores. A modelagem
com rede complexa foi adotada por suportar grande quantidade de vértices
como € o caso desse problema.

A rede complexa € do tipo aleatoria com grau médio 4. Por ser aleatoria, os
vértices da rede podem ser conectados com quaisquer outros com probabli-
dade p. No entanto, algumas restri¢coes foram impostas. A primeira restricao €
a de que o grau médio da rede deve ser 4, ou seja, o numero médio de conexoes
de cada vértices deve ser 4. A segunda refere-se ao fato de impedir a criacao
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de componentes isolados. Apos a criacao da rede, todos os vértices devem ser
alcancados partindo de qualquer outro vértice da rede. Assim, € possivel que
um pacote gerado em qualquer vértice possa ser entregue ao seu destino.

Cada no, representando um computador da rede, € responsavel pela cria-
cao dos pacotes e pela hospedagem dos mesmos quando sao provenientes de
outros vértices. Para isso, todo vértice da rede rede possui uma fila de pacotes
a ser entregues a seus destinos. A medida em que os pacotes chegam em um
vértice, eles sdo armazenados nessa fila. A quantidade de pacotes entregues
por um vértice em uma iteracao € definida pelo valor de sua capaciade de en-
trega (ou processamento) de pacotes. A cada iteracao, os vértices sao capazes
de gerarem um pacote com probabilidade A\. No instante da criacao de um
pacote € atrbuido a ele um vértice destino aleatoriamente e, entdo, o pacote €
colocado no final da fila do vértice gerador para que, na proxima iteracao, seja
entregue ou deslocado na fila de pacotes. Ao chegar ao seu destino, o pacote
€ removido da rede. Além da fila de pacotes, cada vértice possui uma tabela
de roteameto (criada através do algoritmo de Dijkstra) que contém o proximo
vértice do caminho minimo entre aquele vértice e o destino, para o qual o
pacote sera enviado. Em casos em que ha mais de um caminho entre dois
vértices, a tabela de roteamento € capaz de armazenar os proximos veértices de
caminhos minimos encontrados. Nesse caso, a escolha do vértice dependera
do tamanho da fila de pacotes. O vértice que apresentar o menor tamanho
para a fila de pacotes € escolhido para receber o pacote.

Inicialmente, o algoritmo de Dijkstra € aplicado para determinar o caminho
minimo entre todos os pares de vértices da rede. Para isso, foram definidos
custos unitarios para todas as arestas da rede. Ao longo das iteracoes, pacotes
sao gerados e passam a circular na rede, sendo removidos quando chegam ao
destino. Dessa maneira, € possivel que os pacotes congestionem o trafego
na rede, sobrecarregando, principalmente, os vértices com maior valor para
0 betweenness, pois esses apresentam os menores caminhos, e portanto, sao
mais solicitados para intermediar a entrega de um pacote ao seu destino.

Com o objetivo de amenizar o congestionamento na rede, foi definido um
intervalo de iteracdes para que o algoritmo de Dijkstra fosse aplicado a todos
os vértices da rede novamente. Exceto na primeira aplicacao do algoritmos,
antes mesmo da criacao dos pacotes € o envio dos mesmos, o algoritmo para
encontrar o caminho minimo entre dois vértices considera o tamanho da fila
e a capacidade de entrega de pacotes dos vértices da rede. Quanto maior o
tamanho da fila de pacotes, maior € o custo para que um pacote chegue ao
seu destino. Por outro lado, quanto menor a capacidade de entrega de pacotes
de um vértice, menor € o custo para que um pacote chegue ao destino. A alta
capacidade de entrega de um vértice induz a um tamanho reduzido da fila
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Figura 11: Grafico do congestionamento de pacotes com variacao de § para o
modelo 1.

de pacotes evitando que um pacote fique armazenado por muitas iteracoes.
Dessa forma, as rotas entre dois vértices da rede podem ser alteradas devido
aos fatores que influenciam no custo das arestas da rede. Dessa maneira,
o tempo de entrega de um no € influenciado ndao somente pela quantidade
de vértices presentes no caminho até alcancar seu destino,mas também pelo
tamanho da fila de pacotes e da capacidade de entrega dos vértices da rede.

Um experimento foi realizado usando uma rede composta por 300 vértices
com grau médio 4. O algoritmo de Dijkstra foi aplicado a cada 20 iteracoes
para amenizar um possivel congestionamento, e assim, criar rotas alternativas
para a entrega de pacotes. Durante o experimento, cinco simulacdes foram
realizadas, analisando-se a quantidade média de pacotes que circulavam na
rede, denotada por 7. Além disso, foi feita uma analise comparativa do trafego
de pacotes sem controle de congestionamento e com a aplicacao do controle
de congestionamento. Os resultados obtidos sao sintetizados nas Figuras 11,
12, 13 e 14. Tais figuras mostram a relacao entre a probabilidade de geracao
de pacotes ()\) e a quantidade de vértices existentes na rede (7).

As Figuras 11(a) e 11(b) apresentam os resultados da simulacao variando-se
os valores de 3 = {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} para o modelo 1. Nota-se nas figuras que,
praticamente, ndo houve controle de congestionamento. Na Figura 11(a), o
controle € realizado pela aplicacao esporadica do algoritmo de Dijkstra consi-
derando o tamanho das filas de pacotes e de cada vértice da rede, conforme
explicado anteriormente. Percebe-se que, em geral, o controle de congestiona-
mento foi bem sucedido. As curvas dos 7 variando-se os valores de )\ sofreram
um pequeno deslocamento para a direita, indicando que o congestionamento
ocorreu de forma tardia. Isso quer dizer que o numero de pacotes aumentou.
Estas consideracoes também podem ser aplicadas as Figuras 12(a) e 12(b),
que ilustram os resultados dos experimentos baseados no modelo2.
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Figura 12: Grafico do congestionamento de pacotes com variacao de § para o
modelo 2.
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Figura 13: Grafico do congestionamento de pacotes com variacao do grau para
o modelo 1.
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Figura 14: Grafico do congestionamento de pacotes com variacao do grau para
o modelo 2.
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As Figuras 13 e 14 mostram os resultados variando-se o grau médio de
cada no6 da rede. No caso do modelo 1 (Figuras 13(a) e 13(b)), o controle
de congestionamento retardou o crescimento de n. Além disso, as curvas de
crescimento ficaram mais suaves. As Figuras 14(a) e 14(b) mostram que o
controle de congestionamento apresentou desempenho inconclusivo no mo-
delo 2. Embora o congestionamento tenha ocorrido precocemente, as curvas
curvas de crescimento de n foram suavizadas, sinalizado um aumento de
congestionamento tardio.
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4 Consideracoes Finais

Este relatorio apresentou conceitos fundamentais sobre as redes complexas,
assim como algumas de suas princioais propriedades e alguns dos mode-
los mais comumente utilizados. Aplicacoes reais envolvendo esses conceitos
também foram descritas, como analise da qualidade de textos e sumarios
automaticos, deteccao de comunidades em redes sociais e controle de trafego
de pacotes em redes de comunicacao.
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