Rede Neural para a Deteccao de Comunidades em Grafos
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Abstract. In the literature, there are several approaches to the problem of iden-
tifying communities in graphs, due to their importance in a wide range of scien-
tific fields. A less explored approach is the application of expert systems, which
can be trained to recognize patterns. This work proposes the use of artificial
neural networks to recognize the patterns that characterize the communities,
allowing their identification.

1. Introducao

O estudo de comunidades em grafos tem um grande impacto em diversas disciplinas, uma
vez que ele nos permite entender o comportamento de grupos de animais e pessoas, assim
como associagdes de palavras e interagdes entre proteinas [Fortunato 2010].

Dominios da inteligéncia artificial apresentam grande influéncia no estudo
sobre comunidades em grafos, como pode ser observado nos seguintes trabalhos
[Tian et al. 2015, Xie 2013, Yang et al. 2016]. Grande foco desse estudo estd em como
detectar comunidades, tarefa essa que pode ser abordada de vérias maneiras, visto que
nao ha defini¢des concretas, resultando em vérias maneiras de definir comunidades perti-
nentes [Fortunato 2010].

2. Solucao Proposta

Este trabalho propde aplicar redes neurais para os fins de detec¢cao de comunidades, fa-
zendo uso de sua propriedade de reconhecimento de padrdes [Haykin 1998]. A rede de-
finida trabalhard com a identificacio de arestas entre comunidades, indicando as arestas
que podem ser removidas, necessitando de um pds-processamento para a concretizagao
das comunidades formadas.

Para os treinamentos e testes, serd utilizado um algoritmo de benchmark para a
geracdo de grafos com estruturas de comunidades [Lancichinetti et al. 2008], onde serdao
testados a necessidade de cada entrada modelada para a rede, assim como, a capacidade
da rede trabalhar com grafos de diferentes densidades e tamanhos.

Para a validacao dos resultados, o algoritmo de benchmark disponibiliza um ar-
quivo de comunidades o qual serd utilizado como o resultado esperado presente no treino
supervisionado, e serd utilizado a correlacdo de Matthews para a quantificagdo das pre-
visdes corretamente realizadas pela rede neural.

3. Resultados Preliminares

Foi implementada uma rede neural alimentada adiante (feedforward) empregando o algo-
ritmo de retropropagacgao (backpropagation) para realizar o aprendizado da rede.



A rede implementada foi modelada para identificar as arestas que se encontram
entre as comunidades, devido a simplicidade e generalizag¢do das caracteristicas das ares-
tas. Para isso foram necessarias cinco entradas referentes ao par de vértices, sendo elas,
o grau de cada vértice, a similaridade de Jaccard e o nimero de caminhos alternativos
entre os vértices, sendo esses caminhos limitados a distancias de 2 e 3 arestas. O treina-
mento foi de acordo com o parametro u, presente no algoritmo benchmark, o qual indica
a densidade do grafo.

Os testes preliminares indicam que a rede € incapaz de trabalhar com grafos que
possuam densidade p igual ou maior que 0, 5, visto que a identificacdo de estruturas de
comunidades sé faz sentido em grafos esparsos [Fortunato 2010]. A rede também € li-
mitada no sentido de ser incapaz de identificar comunidades sobrepostas, devido ao seu
aspecto de trabalhar com arestas.

Nota-se também que os resultados melhoraram conforme o tamanho da rede au-
mentava, porém faltam testes para comprovar essa caracteristica.

4. Consideracoes Finais

A possibilidade do uso de redes neurais para identificar comunidades em grafos € ten-
tadora, por suas capacidades de generalizacdo de informagdes. Gragas a isso, podemos
utilizar uma rede simples em diferentes grafos sem a necessidade de refazer o treinamento
ou de alterar completamente a topologia da rede.

Grafos esparsos possuem comunidades bem definidas, tornando possivel a
utilizacdo da rede neural, porém a geracao de alguns dos parametros de entradas da rede
sdo computacionalmente custos, fazendo-se necessaria a validag¢ao da importancia de cada
parametro de entrada.

Para a continuidade no trabalho, € pretendida a validagcdo das caracteristicas da
rede como: tamanhos de grafos que podem ser trabalhados, assim como a importancia de
cada parametro de entrada.
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