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RESUMO

PICOLOTTO DA SILVA TEIXEIRA, Marcélia. Deteccao de Comunidades em Grafos. 54 f.
Dissertagdo - Programa de Mestrado Profissional em Matematica em Rede Nacional - PROFMAT,

Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2019.

Neste trabalho apresentamos o método do corte minimo para a deteccdo de comunidades em
grafos, ilustramos o método com exemplos e propomos um roteiro de trabalho, para a aplicagdo
desse método pelo professor de matemadtica. O objetivo desse roteiro € que o professor seja capaz
de implementar uma sequéncia de aulas com conteidos abordados de forma nio usual no Ensino
Médio, em que cabera aos estudantes detectar comunidades em grafos que representem redes de
seu interesse. No método e nas atividades propostas o conteido de matrizes € tratado de uma
forma diferente da usual, sem associacdo a resolug@o de sistemas lineares, usando autovalores e

autovetores.

Palavras-chave: Grafos. Autovalores. Detec¢ao de Comunidades.



ABSTRACT

PICOLOTTO DA SILVA TEIXEIRA, Marcélia. Detection of Communities in Graphs. 54
pg. Dissertation - Programa de Mestrado Profissional em Matemdtica em Rede Nacional -
PROFMAT, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2019.

In this work we present the minimum cut method for the detection of communities in graphs, we
illustrate the method with examples and we propose an work routine such that the math teacher
could apply communities detection activity for high school students, where it is up to them to
detect communities in graphs that represent networks of their daily lives. In the proposed method
and activities the matrix subject is treated in a unusual way, not associated with the resolution of

linear systems, applying eigenvalues and eigenvectors.

Keywords: Graph. Eigenvalues. Communities Detection.
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INTRODUCAO

Os grafos sdo objetos matematicos simples e particularmente eficientes para descrever
diversos fenomenos. Além disso, a teoria por trds da amigdvel modelagem com grafos é bastante
robusta e suportada em outras dreas da matemdtica. Portanto, ao usar grafos descrevemos bem
o problema e também abrimos um grande leque de ferramentas matematicas para a resoluc¢ao

desses problemas.

O problema incipiente da teoria de grafos foi o Problema das Sete Pontes de Konigsberg.
Em (EULER, 1741), a cidade de Konigsberg era cortada por um rio de forma que duas ilhas sdo
formadas e ligando as margens do rio existiam sete pontes. O problema em questao € se seria
possivel atravessar todas as sete pontes passando apenas uma vez por cada uma. Euler resolveu
o problema em 1741, usando grafos, mas a aplicabilidade da teoria de grafos na ciéncia nao
parecia relevante. Em 1847, Kirchhoff, que coincidentemente € natural de Konigsberg, usou a
idea de grafos para estudar circuitos elétricos, gerando a teoria de arvores, que chamou a aten¢ao

de outros cientista para a teoria de grafos.

Muitos problemas atuais estdo sendo modelados usando a teoria de grafos, por exem-
plo problemas associados a redes sociais, designer de redes de transportes, identificacdo de
complexos de proteinas, mapeamento de atividades neurais e pareamento entre grupos. Além
desses, alguns problemas mais abstratos e intrinsecos a teoria de grafos, com grande potencial
de aplicacdo sdo comuns, como os de coloracdo, planificagcdo, caminho minimo, caminhos

eulerianos e caminhos hamiltonianos.

Virias dissertacdes, inclusive do PROFMAT, j4 trataram do tema teoria de grafos, veja
por exemplo (ASSIS, 2016) , (COSTA, 2017), (MALTA, 2008) e (NOGUEIRA, 2015). De forma
geral, esses trabalhos apresentam uma introdugdo a teoria de grafos e tratam um problema com
uma abordagem voltada a aplicagao no Ensino Médio. Embora ndo conste na grade curricular, a
teoria de grafos tem interse¢des com diversos de seus contetidos, como matrizes e determinantes,

que sdo tratados nesse trabalho, e também fungdes, andlise combinatdria e probabilidade.

Nossos objetivos nesse trabalho sdo apresentar uma breve introducio a teoria de grafos
e a alguns conceitos de adlgebra linear, tratar o problema de detec¢do de comunidades e propor

uma atividade compativel com o nivel médio sobre grafos e detec¢do de comunidade.

O trabalho esta estruturado da seguinte maneira: no Capitulo 1 apresentamos conceitos
da teoria de grafos e de dlgebra linear que serdo fundamentais para os problemas tratados. No
Capitulo 2, além da parte historica e conceitos sobre redes apresentamos uma abordagem para
o problema de detectar comunidades, no qual exploramos o método de corte minimo, contido
em (NEWMAN, 2006). No Capitulo 3 apresentamos a implementacdo do método discutido no

capitulo anterior e os resultados obtidos no experimento computacional e comparamos esses
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resultados com o mesmo experimento, apresentado em (BEVERIDGE; SHAN, 2016). E no
Capitulo 4 apresentamos uma proposta de atividade de nivel médio envolvendo a deteccdo de
comunidades na qual contetidos de matrizes e teoria de grafos deverao ser utilizados. Envolvemos,
ainda, nesse capitulo, a utilizacdo de um software computacional, ver (SANTANA, 2017). Os
codigos para a implementagdo do método implementado estdo disponiveis nos anexos deste
trabalho.
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1 CONCEITOS FUNDAMENTAIS DA TEORIA DE GRAFOS

Neste capitulo, apresentamos, de forma breve, os conceitos e resultados da teoria de
grafos e da dlgebra linear que sdo fundamentais ao tema que trataremos nos proximos capi-
tulos, a detec¢do de comunidades. Os conceitos € demonstracdes apresentadas nesse capitulo
foram retiradas, essencialmente de (NETTO; JURKIEWICZ, 2009), (DIESTEL, 2005), (ORTIZ;
MOREIRA, 2016) e (FEOLILOFF P.; WAKABAYASHI, 2012).

O primeiro conceito é justamente o de grafo, visto em (FEOLILOFF P.; WAKA-
BAYASHI, 2012).

Definicao 1.1. Um Grafo G é definido como um par de conjuntos, o conjunto dos vértices, V, e

o das arestas, E, sendo os elementos de E pares de elementos de V. Denotamos G por G(V, E).

Exemplo 1.2. Seja o grafo G(V, E), com o conjunto de vértices V- = {Ana, Edu, Isa, Tai, Fer}

e o conjunto de arestas

E ={(Ana, Edu), (Edu, Isa), (Ana, Tai), (Tai, Fer), (Ana, Fer), (Edu, Fer)} .

Este grafo pode ser representado como na Figura 1, mas outras representagoes também

(ang
O

Figura 1 — Grafo com 5 vértices 6 arestas.

sdo possiveis.

Neste exemplo, os vértices sao pessoas € as arestas representam, por exemplo, a relacao
de amizade entre os vértices, isto é, E = {(v,w)|v é amigo de w}. Como consideramos a
amizade uma relacdo simétrica, pois se v € amigo de w entdo, w € amigo de v, as arestas que

ligam os vértices ndo possuem orientagao.

Assim chamamos G(V, E') no Exemplo 1.2 de um grafo nio direcionado, ou seja, um

grafo em que as arestas sao definidas como pares ndo ordenados de vértices.

Existem situagdes em que o sentido das ligacdes entre os vértices € importante. Nesse
caso, as arestas sdo definidas como pares ordenados de vértices, sendo o primeiro vértice do

par, o vértice de saida e o segundo o vértice, de chegada. Nesse contexto, as arestas possuem



13

um sentido que € representado por uma seta, que aponta do vértice de saida para o vértice de
chegada. Segundo (NETTO; JURKIEWICZ, 2009), grafos com essa caracteristica sdo chamados
grafos direcionados.

Exemplo 1.3. Seja o grafo G(V, E), com o conjunto de vértives, V ={ Jodo Santos, Maria
Santos Silva, Paulo Silva, Antonio Santos, Antonia Silva, José Silva}, membros de uma mesma
familia, e o conjunto de arestas, E= {(Jodo, Antonio), (Maria, Antonio), (Maria, Antonia),

(Paulo, Anténia), (Antonia, José)}. Esse grafo pode ser representado pela Figura 2.

Figura 2 — Grafo da familia Silva

O conjunto das arestas, nesse exemplo, é definido como E = {(v,w)|v é pai/mde de w}.
A relagdo definida por E ndo é simétrica pois se v é pai ou mde de w, ndo implica que w é
pai ou mde de v. Hd, portanto, uma orientag¢do na relagdo, com um correspondente efeito na

representacdo grdfica de G, portanto esse grafo é direcionado.

A cardinalidade dos conjuntos que definem o grafo sdo propriedades importantes e sao

definidas como a seguir.

Definicao 1.4. Define-se |V

analogamente, define-se |E

, a ordem de G, como o niimero de vértices do grafo G(V, E) e,

, o tamanho de G, como o niimero de arestas de G(V, E).

Entdo, usando a Defini¢do 1.4 e a Figura 1, temos que a ordem do grafo do Exemplo 1.2
€ 5 e o seu tamanho € 6. Ja para o grafo do Exemplo 1.3, da Figura 2 temos que, a ordem € 6 € o

tamanho € 5.

Em algumas situacdes queremos representar, usando grafos, as relagcdes entre diferentes
vértices, que t€m entre si intensidades diferentes. Para contemplar essas diferentes intensidades,

introduzimos a definicao de grafo ponderado.

Definicao 1.5. Um grafo ¢ dito ponderado quando suas arestas possuem pesos. Usamos a

notagdo c;; para denotar o peso da aresta entre os vértices i e j.



14

Considere representar o nimero de interagdes entre cada par de amigos em uma rede
social. Neste caso, podemos escolher o peso c¢;; de cada aresta (4, j), como o nimero de interagdes

entre os vértices 7 € j, por exemplo considere o grafo da Figura 3.

Figura 3 — Grafo ponderado.

Analisando a Figura 3, fica visualmente claro que que Tai e Fer interagiram 7 vezes, na

rede social, enquanto Edu e Isa interagiram por 3 vezes.

Uma vez que um vértice nao necessariamente tem arestas com todos os demais vértices, o
nimero de vértices com que cada vértice estd conectado também € uma caracteristica importante
do grafo. Essa caracteristica estd no grau de cada vértice e para todo o grafo na matriz de graus,

conforme definidos a seguir.

Defini¢cio 1.6. Define-se grau de um vértice v, denotado por d(v), como o niimero de arestas
que incidem em v. Caso o grafo seja ponderado, d(v) é a soma dos pesos das arestas que

incidem em wv.

Logo na Figura 1, do Exemplo 1.2, podemos observar que o grau de Ana € 3, o grau de

Taié2eodelsaél.

Definicao 1.7. A matriz de graus D(G) de G é a matriz diagonal de ordem n cujas entradas
Dij sdo:
d(v; sei =7
D, = (vi) j
0 sei - j.

Ou seja, a matriz de graus possui as entradas da diagonal principal como sendo o grau de
cada vértice.

Para o grafo do Exemplo 1.2, a matriz de graus é:

-

I
o o o o w
o o o w o
o o~ o o
o N o o o
w o o o o
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Para o grafo ponderado apresentado na Figura 3, a matriz de graus ponderada, denotada

por D, é:
(12 0 0 0 0 ]
0 14 0 0 O
D,=|0 0 30 0
O 0 09 O
0 0 0 O 16

Em um grafo ndo direcionado, dois vértices v € w sdo adjacentes se hd uma aresta

a = (v,w) em E. Por exemplo, os vértices Ana e Edu no grafo da Figura 1 sdo adjacentes.

A informacdo sobre as adjacéncias entre todos os vértices do grafo € sintetizada na matriz

de adjacéncia, definida a seguir.

Definicdo 1.8. Seja G = G(V, E) um grafo com n vértices. A matriz adjacéncia A;; de G é a

matriz quadrada de ordem n de entradas:

1, se (i,5) € E para 1,7 €V,
A = (i, 7) p J (L1
0, caso contrdrio.
Se o grafo for ponderado, a matriz de adjacéncia é definida como:
cij, se (i,j)€E para i,j€V,
Py = { ’ - (1.2)
0, caso contrdrio.

O grafo representado na Figura 1, por exemplo, tem como matriz adjacéncia

(00101 1
10101
A=1010 0 0
10001
11010

Para o grafo ponderado da Figura 3 tem seguinte matriz de adjacéncia podenrada

06024
60305
A,=103 000
20007
45070

Definicao 1.9. Sejam D a matriz diagonal dos graus dos vértices de um grafo G e A a matriz
de adjacéncia de G. A matriz laplaciana do grafo G é a matriz L, definida por

L=D-A. (1.3)
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A matriz laplaciana € relevante em diversos contextos da teoria de grafos, pois reune em

si toda a informacao sobre a conectividade do grafo.

Em especial, o segundo menor autovalor da matriz laplaciana, denominado conectividade
algébrica, desempenha um papel relevante em diversas aplica¢des, por exemplo os problemas de

fluxo de redes.

Um grande nimero de propriedades relacionadas ao espectro da matriz laplaciana é
apresentado em (ROCHA, 2015). Neste trabalho utilizaremos apenas o autovetor de Fiedler,
autovetor associado ao segundo menor autovalor da matriz laplaciana, para a detec¢do de

comunidades.

Aplicando a Definicdo 1.9, no Exemplo 1.2, obtemos

300 00 01011 3 -1 0 -1 -1
03 000 10101 -1 3 -1 0 -1
L=f00100|-|0O1O0O0O0|=l0 -1 1 0 0 (1.4)
00020 1 0001 -1 0 0 2 -1
10000 3 11010 -1 -1 0 -1 3

Essa mesma definicdo pode ser aplicada para grafos ponderados, como o grafo apresen-

tado na Figura 3, cuja matriz laplaciana ponderada é:

(12 0 0 0 0 0602 4 12 -6 0 -2 —4

0 1400 0 60305 6 14 -3 0 -5
Ly=|0 030 0|-|l03000|=|0 -3 3 0 0 (1.5)

0 0 09 0 2000 7 2 0 0 9 -7

(0 00016] |[45070| |4 -5 0 -7 16

A matriz laplaciana € fonte de grande ndmero de propriedades do grafo associado a ela,
como j4 mencionamos. No entanto, para os fins desta dissertacdo apenas algumas propriedades

da matriz laplaciana sao relevantes.

Uma delas, € o fato de que a soma dos termos da i-ésima coluna (ou linha) da matriz

laplaciana € zero, ou seja,

J

Por exemplo, para a matriz da Equagao 1.4, o somatério das entradas da segunda linha
—143—140—1 = 0, assim como o somatério das entradas da quarta coluna, —14+0+4+0+2—1 =

0. O mesmo acontece na matriz da Equacdo 1.5, para qualquer linha ou coluna.

A justificativa para essa propriedade € que as entradas da i-ésima linha, fora da diagonal
representam a existéncia de arestas adjacentes ao vértice 7, logo a soma dessas entradas resulta
no grau do vértice ¢, que € justamente o valor que consta na :-ésima entrada da diagonal, com

sinal oposto. Portanto a soma de todas as entradas serd zero.
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Considerando a definicdo matriz laplaciana, essa propriedade continua sendo vélida

também para a matriz lapalciana ponderada.

Essa propriedade da matriz laplaciana € ttil no Teorema 1.12. Mas antes de enuncié-lo,

apresentamos as definicdes de autovalor e autovetor de uma matriz.

Definicio 1.10. Seja A € M, (R), uma matrizn x n. Um par (\,7), sendo \ € R e U um vetor
do R", com T # 0, é um par de autovalor e de autovetor de A se

Av = M.

Os autovalores e autovetores podem ser determinados como a solug¢ao para o sistema
(A — M )¥ = 0. Para matrizes pequenas a resolugdo desse sistema é simples, porém para
matrizes grandes faz-se necessdrio o uso de métodos computacionais que em geral oferecem

uma aproximacao para os autovalores e autovetores de uma matriz.

Vejamos no Exemplo 1.11 como determinar os autovalores e os autovetores associados a

uma matriz.

4
Exemplo 1.11. Seja a matriz A =

3
. ] , aplicando a Definic¢ao 1.10,

Av= = Av—w=0= Av—Aow=0= (A—\)v=0,

entao -
4 3 A0 x| |0
2 —1 0 A | Y 0
4—-\ 3 [ 2 0
= (L.7)
2 1= LY 0
Resolvendo o determinante obtemos
9 )\1 = 5
A=XN(-1-XN)=-6=0= XN -32-10=0=
)\2 — —2
Os autovetores associados aos autovalores, A\; € )\, sdo determinados com a Equacao
1.7.
Para \; =5
4 — )\ 3 T 0 -1 3 T 0
— — —
2 —1-AX Y 0 2 -6 Y 0
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Logo, para o autovalor \; = 5, estd associado o autovetor v = (2y,y)”, com y # 0.

Para A\ = —2
4— ) 3 x 0 6 3 x 0
— e —
2 —1-A Y 0 2 1 Y 0
6x +2y =0
— —3dr =y
3z +y=0
Logo, para o autovalor \; = —2, estd associado o autovetor v = (z, —3z)7, com z # 0.

Teorema 1.12. Seja G um grafo com n vértices e L sua matriz laplaciana. Sejam \; < Ay <

... <\, os autovalores de L. Entdo:

(i) A1 = 0e o vetor 1 é o autovetor associado.

(ii) G ¢é conexo se, e somente se, Ay > (.

As demonstragdes desses resultados estdo disponiveis em (ROCHA, 2015). No item
(4), 0 ser um autovalor é consequéncia de _; L;; = 0, pois para v; = I=(1,1,...,1) temos

Lvi =0 = 0v;.
Como todos os autovalores de L sdo ndo negativos, A\; = 0 é o menor autovalor e seu

\/15(1,1,.-».

Os grafos que consideraremos nos proximos capitulos sdo grafos ndo direcionados

vetor normalizado se da por v =

e portanto suas matrizes de adjacéncias, de graus e laplacianas, ponderadas ou ndo, serdo
simétricas. Matrizes simétricas t€ém boas propriedades, principalmente quanto a seus autovalores

€ autovetores.

Apresentamos a seguir os resultados para matrizes simétricas que sao mais relevantes
para essa dissertac@o. Esses e outros resultados pertinentes podem ser encontrados em (DIESTEL,
2005).

Teorema 1.13. Se A é uma matriz real simétrica, entdo seus autovalores sdo redais.

Demonstragdo. Seja z = a + bi um ndmero complexo, chamamos de conjugado de z o ndmero
Z = a — bi. Se A;; é a matriz com entradas complexas, o conjugado de A;; é denotado por A. Se
A é uma matriz real A = A se deve ao fato de que o conjugado de um ndmero real é o préprio

numero.

Seja A\ autovalor de A com autovetor correspondente v. Entdo Av = Av e, usando

conjugados complexos, temos Av = \v. Segue que,

A=At = Av = v =\



pois A é real. Usando o fato de que A € simétrica e tomando as transpostas, temos

o7 A=7v"AT = (40)" = (X@)T = o’

logo,
A(P"0) = 7" () =77 (AN) = v (774) = v (W") =X (7"0)
assim,
A (fTv> _— (ETU) =0= ()\ — X) (UTU> =0
. Se _ -
ay + byt
v =
| n + byt |
entao, ] )
a; — byt
T =
| an — bni |
€ assim,

vl = (a%%—bf) +...+ (ai%—bi) #0
.Ja que v # 0, por ser autovetor. Concluimos que
A=A=0= A=)

. Logo A\ é real.
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Outro resultado importante diz sobre a ortogonalidade dos autovetores de uma matriz

simétrica.

Teorema 1.14. Autovetores, associados a autovalores distintos, de matrizes reais simétricas sdo

ortogonais.

Demonstracdo. Sejam A uma matriz real simétrica, v e w autovetores de A associados aos

autovalores \; e Ay, respectivamente, com \; # \,. Temos que Av = \jv e Aw = \w. Segue

entao que:

wh (Av) = MwTv = MoTw = (o) w = (4v)" w = ATvTw = 0T (Aw) = o7 (\w),

€ portanto
A (va) = A9 (va) )

T

Como A; # Ay, temos que v’ w = () portanto v e w sdo ortogonais.
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2 COMUNIDADES EM GRAFOS

As redes sociais virtuais, devido a grande adesdo, sao uma fonte de informagdes que
podem impulsionar mercados jé existentes € mesmo criar novos mercados, ou mesmo fomentar
politica publicas que melhorem a vida das pessoas. Entretanto, essa quantidade enorme de
informacao precisa de tratamento para que se torne um conhecimento util. Alguns dos tratamentos
mais relevantes para dados tdo complexos e tao grandes € o agrupamento em comunidades,
que dependendo do contexto pode ajudar a resolver a diferentes problemas. Assim, detectar
comunidades tornou-se um problema muito interessante e suas aplicacdes vao além de redes

sociais.

Comumente grafos representam redes, sendo os vértices representantes dos objetos da

rede e as arestas caracterizando as conexdes entre esses objetos.

Uma comunidade em uma rede ou grafo pode ser caracterizada de diferentes formas.
Consideraremos apenas uma caracteriza¢do de comunidades, a caracterizac¢ao via corte minimo,
apresentada em (NEWMAN, 2006). Nessa caracterizagdo cada comunidade ¢ um subconjunto
de vértices e o grafo é dividido em comunidades disjuntas e ndo vazias de forma que o nimero
de arestas que conectam vértices de diferentes comunidades seja o menor possivel. Outras
condi¢gdes podem ser impostas como o nimero de comunidades e o niimero de vértices em cada

comunidade.

Observemos que as comunidades impdem uma parti¢do a um grafo, mas uma particao

ndo necessariamente representa as comunidades de um grafo.

Apresentaremos nas segdes a seguir aspectos historicos e conceituais acerca da deteccio

de comunidades, bem como um método para realizar essa detec¢cdo em grafos.

2.1 ASPECTOS HISTORICOS DA DETECCAO DE COMUNIDADES

Um dos primeiros problemas matemaéticos que foi preciso resolver recorrendo a teoria

dos grafos € o conhecido problema das pontes de Konignsberg.

Segundo (RODRIGUES, 2009), a cidade de Konigsberg, conhecida hoje, por Kalinegrado,
na Russia, fica nas margens do rio Pregel. No meio desse rio existem duas ilhas e sete pontes
unem as quatro massas de terra que o permeiam. O problema que se punha era o de saber se seria

possivel percorrer todas as sete pontes num caminho que nao as repetisse.

Euler resolveu esse problema em 1741, provando a inexisténcia de uma solucao. Ele
tomou as quatro massas de terra como vértices e as sete pontes como arestas, entdo o caminho
desejado equivale a percorre todas as arestas do grafo passando uma tinica vez por cada aresta.

Porém tal caminho sé € possivel se zero ou dois vértices estejam conectados a um nimero par de
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T

Figura 4 — Diagrama das pontes de Konignsberg no documento original (Euler, 1741)

arestas. Como o grafo em questdo tem seus 4 vértices com grau impar, ndo existe o caminho
desejado. Uma discussdo mais detalhada pode ser encontrada em (RODRIGUES, 2009).

De Sola Pool e Kochen escreveram em 1958 um artigo que sé viria a ser publicado em
1978, ver (POOL; KOCHEN, 1978) em que questionam:

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

de grafos, qual o grau de cada pessoa na rede?

Qual € a distribuicdo desses conhecimentos ou grau? Qual o valor médio e quais os valores

maiores € menores?

Que tipos de individuos tem o maior nimero de contatos? Sdo estes os individuos mais

influentes na rede social?

* Como € que os contatos se organizam? Qual € efetivamente a estrutura da rede?

Essas questdes sao precursoras do conceito de comunidade.

Esse artigo, mesmo antes de ser publicado, serviu de inspiracdo para Stanley Milgram
que detectou pequenas comunidades em uma rede. Em parceria com Jeffrey Travers, em 1969,
Stanley Milgram, escreveu um artigo com os detalhes desse experimento, conhecido por teoria
dos seis graus de separacdo, veja em (MILGRAN; TRAVERS, 1969).

A partir dai varios modelos para a detec¢do de redes foram estudados. Os trabalhos
mais recentes nas dreas de Machine Learning e Inteligéncia Artificial em alguns casos também
realizam deteccdes de comunidades e por serem areas em franco desenvolvimento e com grande

potencial, a deteccdo de comunidades tornou-se um problema de destaque.

O campo da Teoria de Grafos, hoje em dia € vasto e muito formalismo matemaético é
necessario para compreender essa teoria. Nessa dissertacao, estudaremos uma forma simples de

detec¢@o de comunidades, que seja possivel de aplicar em nivel médio e que motive os estudantes
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prosseguirem estudando temas relacionados. Para um conhecimento mais profundo sugerimos o
livro (DIESTEL, 2005).

2.2 REDES SOCIAIS

Grafos estiao inerentes em diversas areas, mas sao muitas vezes chamados de redes
ou outros termos similares. Por exemplo as redes bioldgicas, redes de comunicagao, redes de

informacao, redes de negdcio, redes de mercados econdmicos, redes sociais, entre outras.

As redes que usaremos para a proposta didética de aplicacdo da deteccdo de comunidades

serdo as redes sociais.

Em (LéVI-STRAUSS, 1987), Claude Lévi-Strauss diz que cada um de nés é uma espécie
de encruzilhada onde acontecem coisas. O Artigo (MAIA L. F., 2014) define rede social como
uma rede na qual o conjunto de objetos sdo as pessoas e as conexdes entre elas sdo relagdes
sociais, ou seja, € uma estrutura composta por pessoas ou organizagdes, conectadas por diversos

tipos de relagdes.

Atualmente, vérios pesquisadores tem se dedicado a compreeender quais s@o as proprie-
dades dos grafos com o objetivo de conhecer como uma rede se comporta, gerando conhecimento

util a partir de um grafo.

Podemos perceber, nos dltimos tempos, um forte crescimento nas redes sociais € nelas
observamos vérios modelos de interacdo. Dentre as redes sociais atuais aquelas que mais agradam
os brasileiros, segundo o sistema de pesquisa Social Media Trends 2018, veja em (CONTENT,
2019), sao: Instagram, Facebook, Pinterest, Twitter, WhatsApp e YouTube. Essas redes sociais

mostram a atual tendéncia de organizacdo e comunicagdo entre as pessoas.

2.3 CORTE MINIMO

Para detectar comunidades de redes, ou seja grafos que tém muitos vértices, algoritmos
eficientes precisam ser criados. Aqui iremos abordar o método corte minimo, em que o conjunto
de vértices € dividido em subconjuntos disjuntos e ndo vazios de forma que o nimero de arestas

que conectam vértices de diferentes grupos é o menor possivel.

Um dos primeiros conceitos acerca do particionamento de grafos foi levantado por
Kernighan e Lin (1970), segundo eles, o problema do particionamento de um grafo G = (V,E)
consiste em dividir o grafo em £ subconjuntos de vértices. Para essa divisdo sdo desconsideradas
algumas arestas, aquelas que sao adjacentes a vértices que nao estdo no mesmo grupo. O nimero

de arestas desconsideradas para criar o particionamento é chamado de corte.

O método consiste portanto na particdo dos vértices de um grafo em dois subconjuntos

disjuntos de tal modo que o corte seja minimizado. Caso a particao obtida ndo represente satisfa-
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toriamente as comunidades que procuramos, podemos particionar novamente as comunidades
obtidas.

O essencial para esse método € modelar o corte em termos das comunidades.

Iniciamos definindo o corte, denotado por R, para um grafo G que tem matriz de
adjacéncia A e matriz laplaciana L. O corte estd associado a uma parti¢do em dois grupos G e

G5 e € definido como:

R_; S Ay 2.1)

i€Gq
Jj€G2

Na Equagao 2.1 o fator % compensa a contagem duplicada das arestas que compde o
corte. Essa defini¢do s6 € aplicdvel se os grupos/comunidades sdo conhecidos e essa é uma

limitacdo quando desejamos justamente encontrar esses grupos/comunidades.

Para reescrever o corte, 12, de forma mais conveniente, consideramos um vetor de escolha,

s, de forma que a i-ésima entrada é definida por:

+1 se o vértice pertence a Gy
$; = o (2.2)
—1 se o vértice pertence a G.

Note que s satisfaz a condi¢do de s’'s = n e ainda,

(1 ) 1 se e sdode grupos diferentes (2.3)
— 5;8;) = .
! 0 se e jsdao do mesmo grupo.

DO | —

Para o vetor de escolha definido dessa forma, podemos reescrever a Equacao 2.1 como:

1
R=52 A
17-]
1 1
=3 25 (1= sis;) A
Z’J
1

1,

O nuimero de arestas conectadas ao vértice 7, ou seja o grau do vértice ¢, k;, pode ser

T epresentado como

k=3 Ay, 2.5)
J
e usando a Equacdo 2.5, temos

Z Aij = Z ki = Z S?ki = Z 5i85k;045, (2.6)
i i i i

naqual s? = 1,jdque s; = +le

1 L
5, = erEr @2.7)
0 caso contrario.
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Portanto, o corte pode ser descrito como

1

1]

Observando que, (k;6; ; — A; ;) = L; ;, onde L é a matriz laplaciana do grafo, podemos

escrever o corte 12 da seguinte forma

1
R= 1sTL s. (2.9)
Nosso objetivo € encontrar s que minimiza 12 e da Equacdo 2.9 temos que R esta

fortamente relacionado com a matriz laplaciana L.

Como L tem boas propriedades, simétrica, real € ndo negativa definida, € vantajoso usar
o espectro de L. Usando o Teorema 1.14 para a matriz L, temos que os autovalores de L sdo ndo
negativos, os autovetores associados a autovalores distintos sdo ortogonais e existe uma base

ortonormal de autovetores de L para o R".

Seja 8 = {v}, U, - - - ¥, } uma base ortonormal de autovetores de L. O vetor de escolha §

pode, portanto, ser escrito como uma combinacdo linear dos vetores de (3, isto é

n

5=, (2.10)

=1
em que a; = 03
Devido a ortonormalidade da base [ temos ainda que
n T n n
n=35§= <Zaﬂfi> §=>"a;(v;"8) = al. (2.11)
] =1

=1

Entéo partindo da Equagao 2.9 e suprimindo o fator i, o qual nao interfere na minimiza-

¢do, temos,
R=s"Ls
= (Z CLﬂF;‘T> L Z ajv_j’-
i=1 j=1

= Z aiaj)\j(Si,j
(2]

=>ai\, (2.12)
i=1

em que ); é o autovalor associado ao autovetor ;. Sem perda de generalidade, assumimos que

os autovalores estdo indexados em ordem crescente, isto €,

M S A <A< S A (2.13)
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Observamos da Equagdo 2.12 que a tarefa de minimizar R € equivalente a escolher

quantidades para a;, tal que Z a?)\; seja minimo.
i=1
n
Como todos os autovalores sao nao negativos, A\; = 0 e a? > 0 temos que Z a?)\l- > 0.
i=1

n
Por outro lado, Z af/\l- =0sea; =0parai = 2,3,4,...,n, mesmo que a; # 0. Ou seja, o
. Z:1 . .
corte minimo é 0 e ocorre quando o vetor de escolha é multiplo de v7, isto é, S = a;7;.
Quando interpretamos esta solu¢ao, observamos que ela € trivial, pois, conforme mos-
tramos no Teorema 1.12, v, = 1 e se § = ¥; entdo todos 0s vértices estariam na mesma

comunidade.

Para evitar essa solugdo trivial, uma opg¢ao € fixar o tamanho dos dois grupos. Se um
grupo tem tamanho 7, e o outro n,, entdo a; serd fixado, pois

(ny — ”2)2‘

@ = (51757 =

(2.14)

Com essa restricio em a; € a restricio s’ s = n para o vetor de escolha, a minizagio
de R ocorre se s € proporcional a v5, o autovetor associado ao segundo menor autovalor. O

autovetor v, é chamado de vetor de Fiedler.

A escolha desse vetor, coloca todo o peso da quantidade a ser minimizada R, no segundo
menor autovalor )y, conhecido como conectividade algébrica, definido por Miroslav Fiedler
(1973), (ROCHA, 2015).

A restri¢do imposta sobre 5'na Equagao 2.2, significa que, na maioria dos casos, § nao

serd paralelo a v3, o que dificulta a minimizagao.

Logo, a forma de escolher uma solug@o para que S se torne o mais proximo possivel de

ser paralelo a v3 € a que maximiza a quantidade
ST
lvg™ 8] = ngisi , (2.15)
i

onde vy, € 0 i-ésimo elemento de v5.

Observe, que através da desigualdade triangular, temos

D 9,8 < gyl (2.16)
i=1 i
Assim o vetor de escolha mais préximo possivel de ser paralelo a v; é 5 tal que
+1 se 1721, >0
8; = (2.17)
-1 sew <0,
pois nesse caso
> vgsi| = |vayl. (2.18)
i=1 i
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Contudo, observamos que essa escolha ndo satisfaz a condi¢do de que o nimero de +1 e
—1 elementos de s sejam iguais aos tamanhos desejados de n; € ny dos dois grupos. Mas essa

ndo € uma condicdo que desejamos impor neste trabalho.

O método de particionamento espectral € capaz de trazer resultados bastante satisfatorios

para o caso em que )\, que estd distante dos demais autovalores Az, \g, - -+ , Ap.

2.4 CORTE MINIMO EM GRAFOS PONDERADOS

Em (NEWMAN, 2004), Newman afirma que em uma rede o fluxo maximo depende da
capacidade de fluxo de cada aresta. Assim, detectar uma comunidade tal que o fluxo dentro da
mesma seja maximo exige que consideremos além da conectividade a conectividade ponderada,

em que as arestas recebem pesos ndo necessariamente iguais.

Portanto, quando a relagdo entre os vértices de um grafo tem diferentes intensidades,
essas diferencas devem ser consideradas na detec¢do de comunidades. Assim, faz-se necessario

um método de corte minimo ponderado.

O corte para um grafo ponderado, com matriz de adjacéncia ponderada A, e matriz

laplaciana ponderada L,,, serd denotado por 12,, € definido como:

Ry=5 > Ay, (2.19)

i€eGy
jE€Go
Como na sessdo anterior, o fator % compensa a contagem duplicada das arestas que

compoe o corte.

O vetor de escolha é definido como no corte minimo, tornando a Equagdo 2.19

1
Ry =7 > (1= s85) Ap,,.- (2.20)

1,J
A soma do peso de arestas conectadas ao vértice 7, ou seja o grau ponderado do vértice ¢,

ki, pode ser representado como
ki=Y Ay, (2.21)
J

e usando a Equacdo 2.21 em um somatoério duplo, temos

Z Apij = Z k‘l = Z 812]{31 = Z sisjkiéij, (222)
i, %

7 ,J
naqual s? = 1,jdque s; = +1le

1 sei=j
0; = ) (2.23)
0 caso contrario.
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Portanto, .
R= 7> sisi(kidy — Ap,). (2.24)

ihj

Observando que, (k;0;; — Ay, ;) = Ly, ;, podemos escrever o corte Iz, da seguinte forma

1
R, = 1sTL?, s. (2.25)

Veja que o corte minimo ponderado € andlogo ao corte minimo, apenas substituindo a

matriz laplaciana pela laplaciana ponderada. Como a matriz laplaciana ponderada também € real,

simétrica, ndo negativa definida, podemos aplicar exatamente a ela a mesma andlise espectral do

corte minimo, quanto a minimizagdo do corte ponderado.

Assim o vetor escolha, §, para o corte minimo ponderado deve ser o mais proximo possi-

vel de ser paralelo ao autovetor, U3, associado ao segundo menor autovalor de L,. Considerando

as restricdo da Equacdo 2.2 temos que as entradas de 5 serdo definidas como

+1 sedy, >0
8; = (2.26)
-1 sevy <0.
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3 EXPERIMENTO COMPUTACIONAL

Neste capitulo vamos aplicar o método apresentado no Capitulo 2. Embora tenhamos
adotado uma caracterizacdo matemdtica para o conceito de comunidade, ainda é dificil afirmar
que em um experimento as comunidades foram detectadas corretamente. Diante disso, vamos
aplicar o método de corte minimo a um problema para o qual outro método de deteccao de
comunidades j4 foi aplicado e as comunidades detectadas foram aceitas como corretas, tanto por

cientistas que estudam esse assunto quanto por conhecedores do grafo em questao.

3.1 COMUNIDADES DO LIVRO STORM OF SWORDS

Em (BEVERIDGE; SHAN, 2016) foi apresentada uma analise baseada em grafos do
livro A Storm of Swords, o terceiro livro da cole¢do A Song of Ice and Fire e na qual estd baseada
a série televisiva Game of Thrones. Dentre outros aspectos, como centralidade e proximidade,
sao detectadas comunidades de personagens do livro. O grafo extraido do livro A Storm of
Swords, tem como vértices 0s personagens principais, 107 ao todo, e as 352 arestas entre os
vértices/personagens foram criadas se existia alguma interacdo entre os vértices. Ainda, as arestas
sdo ponderadas conforme o nimero de interagdes dos vértices. O arquivo contendo as arestas
acima esté disponivel em:

https://github.com/melaniewalsh/sample-social-network—-datasets/blob/master

/sample-datasets/game-of-thrones/got-edges.csv

O resultado obtido por (BEVERIDGE; SHAN, 2016) e reproduzido neste trabalho

conforme o cédigo no anexo B, apresentou 7 comunidades, conforme a Figura 5.
Mais precisamente, as comunidades detectadas sao:
Comunidade 1={ Bran, Hodor, Jojen, Luwin, Meera, Rickon, Nan, Theon},

Comunidade 2 ={Belwas, Daario, Daenerys, Irri, Jorah, Missandei, Rhaegar, Viserys,
Barristan, Illyrio, Drogo, Aegon, Kraznys, Rakharo, Worm },

Comunidade 3 ={ Aemon, Alliser, Craster, Eddison, Gilly, Janos, Jon, Mance, Rattleshirt,
Samwell, Val, Ygritte, Grenn, Karl, Bowen, Dalla, Orell, Qhorin, Styr },

Comunidade 4 ={ Arya, Beric, Eddard, Gendry, Sandor, Anguy, Thoros },
Comunidade 5 ={ Davos, Melisandre, Shireen, Stannis, Cressen, Salladhor },

Comunidade 6 ={ Aerys, Amory, Balon, Brienne, Bronn, Cersei, Gregor, Jaime, Joffrey,
Jon Arryn, Kevan, Loras, Lysa, Meryn, Myrcella, Oberyn, Podrick, Renly, Robert, Robert
Arryn, Sansa, Shae, Tommen, Tyrion, Tywin, Varys, Walton, Petyr, Elia, Ilyn, Pycelle, Qyburn,
Margaery, Lancel, Olenna, Marillion, Ellaria, Mace, Chataya, Doran },
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Figura 5 — 7 comunidades apresentadas em (BEVERIDGE; SHAN, 2016)

Comunidade 7 ={ Brynden, Catelyn, Edmure, Hoster, Lothar, Rickard, Robb, Roose,
Walder, Jeyne, Roslin, Ramsay }.

As sete comunidades detectadas em (BEVERIDGE; SHAN, 2016) refletem bem as
relagdes descritas no livro, conforme discutido em (BEVERIDGE; SHAN, 2016).

O método usado em (BEVERIDGE; SHAN, 2016) é um pouco diferente do método do
corte minimo, essencialmente a diferenga estd na caracterizagio das comunidades que € baseada
na modularidade, também apresentada em (NEWMAN, 2006). Além disso, em (BEVERIDGE,;
SHAN, 2016) foi usado o método de Aproximacdo Répida de Louvain, originalmente proposto
em (BLONDEL V. D.; LEFEBVRE, 2008), para maximizar a modularidade. Esse método tem
como uma de suas caracteriticas a detec¢do automatica do nimero de comunidades, caracteristica

esta que ndo tratamos em nossa apresentagdo do método do corte minimo.

Aplicamos o método do corte minimo no mesmo grafo, com o objetivo de comparar
nossos resultados com os apresentados em (BEVERIDGE; SHAN, 2016). Como o método
do corte minimo nao detecta automaticamente o nimero de comunidades, realizamos divisdes

sucessivas, pois a cada divisao pelo método do corte minimo o grafo ou subgrafo é decomposto
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em duas comunidades. Foram aplicadas 7 vezes o método do corte minimo. Como resultado

obtivemos 8 comunidades, apresentadas na Figura 6.
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Figura 6 — Comunidades detectadas pelo corte minimo

Mais precisamente, nossas comunidades sdo:
Comunidade A= { Bran, Hodor, Jojen, Luwin, Meera, Rickon, Nan},

Comunidade B= { Belwas, Daario, Daenerys, Irri, Jorah, Missandei, Rhaegar, Viserys,
Barristan, Illyrio, Elia, Drogo, Aegon, Kraznys, Rakharo, Worm },

Comunidade C= { Aemon, Alliser, Craster, Eddison, Gilly, Janos, Jon, Mance, Rattleshirt,
Samwell, Val, Ygritte, Grenn, Karl, Bowen, Dalla, Orell, Qhorin, Styr },

Comunidade D= { Arya, Beric, Eddard, Gendry, Sandor, Anguy, Thoros},

Comunidade E= { Davos, Melisandre, Shireen, Stannis, Cressen, Salladhor },

Comunidade F= { Aerys, Amory, Balon, Brienne, Bronn, Cersei, Gregor, Jaime, Joffrey,
Jon Arryn, Kevan, Loras, Lysa, Meryn, Myrcella, Oberyn, Podrick, Renly, Robert, Robert Arryn,
Sansa, Shae, Tommen, Tyrion, Tywin, Varys, Walton, Petyr, Ilyn, Pycelle, Qyburn, Margaery,
Lancel, Olenna, Marillion, Ellaria, Mace, Chataya, Doran },
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Comunidade G= { Brynden, Edmure, Lothar, Rickard, Robb, Walder, Theon, Jeyne,

Roslin, Ramsay},
Comunidade H= { Catelyn, Hoster, Roose}.

Os resultados sdo bem parecidos, em particular as comunidades 3, 4 e 5 sdo exatamente
iguais as comunidades C, D e E. Existem nas demais comunidades 3 diferencas principais, que
sao:

* Nos resultados de (BEVERIDGE; SHAN, 2016) o personagem Theon estd na comunidade
1, cujo principal personagem € Bran, e nos resultados do corte minimo Theon estd na

comunidade G, cujo principal personagen € Robb.

* Nos resultados de (BEVERIDGE; SHAN, 2016) a personagem Elia estd na comunidade
6, cujo principal personagem ¢é Tyrion, e nos resultados de corte minimo Elia estd na

comunidade B, que é a comunidade cujo principal personagem ¢é a Daenerys.

* A comunidade 7 dos resultados de (BEVERIDGE; SHAN, 2016) €, a menos do personagem
Theon, a unido das comunidades G e H dos resultados obtidos com o método do corte

minimo.

Essas diferencas, segundo nosso conhecimento sobre a estoria, sdo plausiveis.
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4 PROPOSTA DE APLICACAO EM NiVEL MEDIO

Neste capitulo iremos subsidiar o professor de matematica, de Ensino Médio, ao trabalho
com detecc¢do de comunidades. Numa proposta que vai desde o estudo bibliografico, por parte

do professor, até a deteccdo de comunidades, orientada pelo professor e observada pelos alunos.

O objetivo dessa proposta € trazer uma ideia de trabalho com matrizes de forma diferenci-
ada, atual e que desperte interesse, se ndo curiosidade, por parte dos estudantes. Logo, sugerimos
que o estudo de matrizes venha acompanhado de conceitos novos, raramente abordados no
Ensino Médio, mas que estao, no ramo da Algebra Linear, intrinsecamente ligados ao conceitos

matriciais e que sio objetos de estudo desse contetido.

Outro forte argumento € trazer para dentro da sala de aula, um contetido recheado de
aplicacgdo reais, ou seja, contetidos que promovam a resolugdo de situacdes problema do cotidiano
e que tenham significado para o aluno. O que estd de acordo com a nova BNCC (Base Nacional
Comum Curricular), de 2018, (BNCC, 2018) que orienta ser necessdrio utilizar estratégias,
conceitos e procedimentos matematicos, em seus campos — Aritmética, Algebra, Grandezas e
Medidas, Geometria, Probabilidade e Estatistica —, para interpretar, construir modelos e resolver
problemas em diversos contextos, analisando a plausibilidade dos resultados e a adequacgdo das

solugdes propostas, de modo a construir argumentacdo consistente.

Claramente conseguimos atingir essa competéncia, enunciada na BNCC, trazendo para o
estudo de matrizes, a detec¢do de comunidades. O aluno ndo s serd capaz de compreender uma
aplicagdo real do estudo das matrizes, como estard apto a perceber que a matematica € ferramenta
fundamental para a organizagdo de redes, seja ela uma rede social, uma rede de negdcios ou até
mesmo uma situacao cotidiana, como por exemplo, o0 mapa rodovidrio de sua cidade, que esta

em rede.

Com o objetivo de dar suporte ao professor, desenvolvemos o roteiro que segue.

4.1 EMBASAMENTO TEORICO PARA O PROFESSOR

O primeiro passo para que o professor de matematica, se sinta seguro e preparado para
inovar sua aula, € se aprofundar no assunto. Buscando referéncias bibliograficas que o auxiliem
na compreensdo geral do contexto, de detec¢do de comunidades, tanto no aspecto matemético

como no histoérico.

Portanto antes de iniciar o assunto em sala de aula, com seus alunos do Ensino Mé&dio,

sugerimos que o professor leia os capitulos anteriores dessa dissertacao.

No Capitulo 1, podem ser feitos os estudos preliminares, para que os conceitos relacio-

nados a Algebra Linear, pertinentes a aplicacdo, sejam relembrados. Além disso, partimos do
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pressuposto que nem todas as universidades, no curso de licenciatura em matematica, t€m em

seu curriculo o estudo de Grafos.

Entdo, além dos tépicos de conceitos e teoremas descritos nessa dissertacao o professor
de matematica pode compreender o tema com maior profundidade consultando (LAWSON,
1997), um livro conceitual mais tradicional, que trds conceitos importantes. Com uma abordagem
mais atual e aplicdvel, sugerimos (CASTRO A. M.; VIAMONTE, 2013), (MONTEIRO, 2010)
e (ORTIZ; MOREIRA, 2016), o primeiro vem com um capitulo com uma breve introdu¢ao ao
software MATLAB.

A parte histérica da detec¢do de comunidades ird auxiliar em sala de aula a sensibilizar
os alunos para o tema. Fazer com que eles percebam que topicos, como esse de redes, nao
surgiram apenas nos dias atuais. Isso pode favorecer no despertar da curiosidade e motivagao

dos estudantes.

Para ajudar o professor, nesse aspecto, envolvemos essa dissertacdo com fatos histéricos
que podem ser percebidos, principalmente no Capitulo 2. Para enriquecer a construcdo histérica
do tema sugerimos a leitura de (NEWMAN, 2006), (RODRIGUES, 2009) e principalmente
(EVES, 2007), esse € um livro de leitura agradavel e que certamente servird de base histérica
ndo apenas para o tocante ao tema iniciado por Euler (1741), como também para outros temas

pertinentes ao trabalho do professor em sala de aula.

Para entender como se construiu o conceito de rede, o Artigo (VERMELHO S. C.;
BEERTONCELLO, 2015), aborda a constru¢do desse conceito ao longo do tempo e é capaz de

trazer exemplos de redes usuais.

Em uma das aulas propomos o uso do software RStudio, tutorial em (SANTANA, 2017),

para conhecer seu funcionamento e aplicacoes, sugerimos a leitura do material disponivel em
http://material.curso-r.com/rbase/.

De dominio dos conceitos, agora o professor € capaz de desenvolver uma aula introdutéria

a deteccdo de comunidades.

4.2 PROPOSTA DE AULA SOBRE CONCEITOS FUNDAMENTAIS

E importante que o professor direcione o aluno a aprendizagem. Para que isso acontega é
fundamental introduzir definicdes e exemplos, que permitam que os estudantes compreendam os

conceitos e sejam capazes de aplica-los.

Para que o aluno chegue a compreensiao dos objetivos de se detectar comunidades,
deve partir dos conceitos chaves, da Algebra Linear e da Teoria de Grafos. Claro que o nivel
de aprofundamento ndo deve ser universitdrio e sim, basico. Tao pouco € necessdrio fazer as

demonstragdes dos teoremas para os alunos.
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Segue, uma proposta de roteiro para aulas introdutdrias, sobre o detec¢do de comunidades
em grafos. Salientamos que € importante que o aluno ja tenha visto os conteudos de matrizes e

determinantes. A parte aqui sugerida ¢ uma complementagdo desses conteudos.

4.2.1 AULA SOBRE TEORIA DE GRAFOS

Conteudo: Teoria de Grafos.

Objetivos: Conhecer a evolugao histérica da Teoria de Grafos e compreender a aplicagao

dessa teoria em detec¢do de comunidades.

Acdes: Inicie a aula entregando para cada aluno o xerox da Figura 7. Com base nessa

figura, inicie contando o problema das sete pontes de Konignsberg, veja Capitulo 2.

@\@

%

Y 4

Figura 7 — Charge de Simon Kneebone sobre as pontes de Konignsberg (a esquerda), representa-
¢ao grafica do problema (centro) e grafo modelo gerado (a direita)

Em seguida, de preferéncia em projecao, defina grafo, aresta e vértice, utilizando, para

isso, o modelo de grafo gerado pelo esquema das pontes de Konignsberg.

Siga a aula comentando o experimento de Milgram, conhecido como "os seis passos de
separacdo de Milgram", em seguida passe o video "Seis graus de separacdo", do canal Nerdologia
no Youtube, , disponivel em <https://www.youtube.com/watch?v=YMI3CrChwSk>. Use esse

video para reforcar a importancia e utilidade do estudo de grafos.

Observagdo: sugerimos, para o professor, o documentério "Seis Graus de Separacdo

(Documentario-2008)", também no Youtube, em
https://www.youtube.com/watch?v=BQ7UDWn_uws,
para que possa fazer observagdes pertinentes ao assunto com os alunos.

4.2.2 AULA SOBRE AUTOVALOR E AUTOVETOR

Conteudo: Autovalor e autovetor.

Objetivos: Compreender os conceitos de autovetor e autovalor. Perceber que esses

conceitos estdo ligados aos conceitos matriciais.


https://www.youtube.com/watch?v=YMI3CrChwSk
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Acoes: Iniciar a aula, inserindo os conceitos de autovalor e autovetor, por meio de um

exemplo, como o do no Capitulo 1, dessa dissertagao.

Depois dessa introducao expositiva, os alunos reforcam os conceitos estudados, resol-

vendo uma lista de exercicios sobre o assunto.

Lista de exercicios sobre autovalor e autovetor

1) Verificar, utilizando a defini¢do, se os vetores dados sdo autovetores

das correspondentes matrizes:

2

a)v:(—2,1)T(1 i)b)v:(l,l,Q)T

o o =
O MO
W =

2) Determinar os autovalores e os autovetores das seguintes matrizes:

1 -1 0 3 3 =2
) L3 b) 21 )12 3 2 |df0 -1 0
a c —
-1 5 3 4
1 1 2 8 6 —5

423 AULAS SOBRE ALGEBRA LINEAR APLICADA A TEORIA DE
GRAFOS

Contetido: Algebra linear associada 2 Teoria de Grafos (matriz adjacéncia, matriz diago-

nal de graus, matriz laplaciana e suas propriedades).

Objetivos: Apresentar para os alunos novos conceitos relacionados a Algebra, no to-
cante matrizes, e que sdo aplicados na Teoria dos Grafos e consequentemente na deteccdo de

comunidades.

Acdes: Iniciar a aula expondo um exemplo de grafo usando os préprios alunos, como nos
Exemplos 1 e 3, dessa dissertacdo. E a partir desses modelos introduza concomitantemente para
grafos ndo direcionados e ponderados, os conceitos algébricos que estao abordados no Capitulo
1.

A medida que vai avang¢ando na aplicag¢do dos conceitos através de exemplos € importante
que se faca o registro formal dos conceitos estudados. Pois, exercicios soltos, sem conceitos
podem levar o aluno a resolver outros exercicios aplicando uma estratégia do tipo "siga o

modelo", e dessa forma acaba nao retendo os conteddos matematicos como deveria.

Assim que concluir essa parte, solicite aos alunos que se reunam em equipes de 5

integrantes. Entregue para cada equipe o seguinte roteiro de atividade:
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Atividade pratica

12 passo | Abram, individualmente, o WhatsApp e registrem, no caderno

seus 10 primeiros contatos.

2% passo | Escolha outras duas redes sociais e faga 0 mesmo.

32 passo | Registre o nome de 10 colegas que estiveram com vocé durante o

intervalo nas ultimas semanas.

4° passo | Escreva o nome de 10 colegas que, em algum momento, realizaram

uma tarefa, um exercicio, ou trabalho, com vocé dentro de sala de aula.

52 passo | Escreva o nome de 10 colegas que estudaram com vocé em séries

anteriores.

62 passo | Escreva o nome de 10 colegas que estiveram com vocé em alguma

atividade fora da escola.

7° passo | Em equipe, mas cada um em seu caderno, monte um grafo, com o
conjunto de vértices sendo V' = membro da equipe, € arestas

E =nome listado em algum dos passos de 1 a 6.

S6 deve contar como uma aresta vélida se a ligacao aparecer na lista

dos dois vértces adjacentes.

82 passo | Repita o seu modelo de grafo e nele coloque a quantidade de vezes
que o nome desses vértices aparecem ligados, consultando todas as

listas da equipe. Formando um grafo ponderado.

92 passo | Compare os grafos de toda a equipe.

102 passo | Nos dois grafos obtidos, fagca o estudo algébrico.

Observacao: Essa descricao € para duas aulas, sugerimos que ainda na primeira aula, o
professor tente iniciar a atividade em equipe, pelo menos até o 3° passo. Dessa forma podera
observar e intervir nas dividas que surgirem. E os alunos poderdo ter algum tempo para pensarem
sobre essas questdes, assim aqueles que ndo conseguiram completar suas primeiras listas, podem

fazé-lo. No final dessa atividade, o professor deve comentar com os alunos os resultados.

4.3 PROPOSTA DE ROTEIRO DE AULA SOBRE COMUNIDADES E RE-
DES SOCIAIS

4.3.1 AULA SOBRE CONCEITO DE REDE E COMUNIDADE

Contetido: Conceitos e exemplos de redes sociais e detec¢do de comunidades

Objetivos: Explorar exemplos de redes e como foram detectados as comunidades em

redes.

Acdes: Inicie a aula instigando a curiosidade dos alunos com as imagens da Figura

8. Questione os alunos sobre o tipo de rede que eles percebem nas imagens. Se conhecem
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outras redes como essas. Se sdo capazes de formular uma rede como as do exemplo. Nessa hora
deseja-se que eles remetam as redes sociais propriamente ditas. E a partir disso, o professor,

langa para eles a imagem da Figura 9 e com ela formaliza os conceitos de rede.

Timina
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Figura 8 — Topologia de redes de comunicagdo (a esquerda) e bases nitrogenadas (a direita)
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Figura 9 — Grafo de uma rede social

Em seguida, utize o projetor ou cartelas com imagens impressas dos icones de redes
sociais, como nos exemlos da Figura 10, desafiando os alunos para ver qual reconhece mais

redes pelas imagens.

Logo apos essa atividade, o professor, deve fazer conexao, perguntando, como as co-
munidades se formam dentro de uma dessas redes. Como saber quais pessoas formam uma
comunidade? Como estdo interligadas essas pessoas? Que vantagens t€m na deteccdo dessas
comunidades? Com essas perguntas, e outras a critério do professor, deve ouvir as respostas dos

alunos e ao mesmo tempo formalizar os conceitos de detec¢ao de comunidades.

Na outra metade, dessa aula, o professor deve explorar o experimento de detec¢do de

comunidades, exemplificado nessa dissertagdao, no Capitulo 3.
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fonte: http://beople.es/dos-de-cada-tres-internautas-siguen-
a-marcas-en-redes-sociales/

Figura 10 — Icones de redes sociais

Observagdes: As fontes das imagens da Figura 8 sdo respectivamente, <https://pt.
wikipedia.org/wiki/Topologia_de_rede> e <https://mundoeducacao.bol.uol.com.br/biologia/
a-formacao-acidos-nucleicos.htm>. J4 a fonte para a imagem da Figura 9, é <https://www.
gta.ufrj.br/ensino/eel879/trabalhos_vf_2009_2/victor/Introduo.html>.

4.4 PROPOSTA DE ATIVIDADE PRATICA PARA A DETECCAO DE CO-
MUNIDADES

4.4.1 AULA QUESTIONARIO PARA DETECCAO DE COMUNIDADES

Conteudo: Anélise de dados
Objetivos: realizar o levantamento de dados para a deteccdo de comunidades.

Acdes: Antes dessa aula o professor deve montar um questionério num formulério online,

com as perguntas:

1. Das disciplinas do Ensino Médio quais sdo as que voc€ mais se identifica?

2. Quais atividades vocé costuma fazer durante suas horas vagas ou nos fins de semana?


https://pt.wikipedia.org/wiki/Topologia_de_rede
https://pt.wikipedia.org/wiki/Topologia_de_rede
https://mundoeducacao.bol.uol.com.br/biologia/a-formacao-acidos-nucleicos.htm
https://mundoeducacao.bol.uol.com.br/biologia/a-formacao-acidos-nucleicos.htm
https://www.gta.ufrj.br/ensino/eel879/trabalhos_vf_2009_2/victor/Introduo.html
https://www.gta.ufrj.br/ensino/eel879/trabalhos_vf_2009_2/victor/Introduo.html
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3. Dos alunos de sua turma, quais os trés que mais curtiram suas publicacdes nas redes

sociais?
4. Dos alunos de sua turma, quais interagem mais com vocé€ dentro da descola?

5. Dos alunos de sua turma, quais interagem mais com voce fora da escola?
Como alternativa para as questdes sugerimos,

1. Colocar trés caixas de sele¢do para as disciplinas curriculares, para ficar bem claro a

questao de prioridade.

2. Permitir que s seja possivel selecionar trés opcoes, dentre elas, cinema, shopping, parques,

esportes, estudar, video game, videos da internet, blogs, artesanato, filmes, séries, outros.

3. Colocar trés caixas de selec@o para o aluno selecionar por ordem os nomes dos alunos de

sua turma. Inserir a op¢cao nenhum.
4. Idem ao item 3.

5. Idem ao item 3.

O professor deve fornecer aos alunos o link para a realizacao do questiondrio. Precisa,
baixar nos computadores da escola o software para geracdo de grafos, o qual, aqui, sugerimos o
RStudio. Deve também deixar, em cada computador, salvo uma planilha com o nome dos alunos,
escrito, cada um numa célula, da primeira linha e da primeira coluna, como demonstrado na

Figura 11

B2 - I
A B C o E . G H
1 Amanda Bruna Carlos Danmele Eduardo Falwo Gabnela
2 Amanda
3 Bruna
a Caros
5 Damele
s Eduardo
7 Fdbio
g Gabriela

Figura 11 — Modelo para planilha de adjacéncia.

Na aula, em posse dos resultados fornecidos pelo formulario online, o professor deve
encaminhar os alunos ao laboratério de informadtica e orientd-los para preencher a planilha
de adjacéncia. Cada dupla receberd os dados de 6 alunos, referentes as questoes 3, 4 € 5 do
questiondrio. Outra dulpla, receberd os mesmos nomes, a fim de que os erros de lancamento dos

dados, nas planilhas, sejam minimizados.

Para preencher a planilha o aluno deve seguir seguir os critérios:
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(i) Se o colega foi mencionado em primeiro peso 3;
(i) Se o colega foi mencionado em segundo peso 2;
(111) Se o colega foi mencionado em terceiro peso 1 e;

(iv) Se o colega ndo foi mencionado peso 0.

Outros dois grupos de duplas devem receber os dados referentes as questdes 1 e 2 do

questiondrio. Para o primeiro grupo considerar os critérios:

(i) Se o colega marcou as mesmas disciplinas, na mesma ordem, o peso € 3;
(i) Se o colega marcou as duas primeiras opcoes igauis o peso € 2;
(1i1) Se o colega marcou a primeira opgdo igual o peso € 1 e;

(iv) Se o colega, marcou mesmas disciplinas em ordem diferente ou ndo marcou disciplinas

comuns o peso € 0.
O segundo grupo de duplas analisarad a questdao 2 do questiondrio, nos aspectos:

(i) Se o colega selecionou trés atividades em comum, peso 3;
(i1) Se o colega selecionou duas atividades em comum, peso 2;
(ii1) Se o colega mencionou apenas uma atividade em comum, peso 1 e;

(iv) Se o colega ndo mencionou nenhuma atividade comum, peso 0.

A fim de facilitar, o professor deve criar um email para essa atividade. Solicitar que os
alunos enviem a planilha, para que ele possa compilar e agrupar os dados analisados pelos alunos
em um Unico arquivo. Esse arquivo deve ser salvo com extensdo C'SV para ser manipulado no

ambiente R.

4.4.2 AULA SOBRE CORTE MINIMO E DETECCAO DE COMUNIDADES
NOR

Conteddo: Corte minimo e uso do RStudio

Objetivos: Utilizar o RStudio para detectar comunidades. Confrontar os resultados com o

real. Conhecer o método do corte minimo e a relacdo desse método com o autovalor e autovetor.

Acodes: Antes de iniciar essa aula € importante que o professor ja tenha alimentado o
software R, em todas as maquinas do laboratério de informética, com os dados necessarios para

a detec¢do das comunidades na turma.
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No inicio da aula levar a turma para o laboratério de informética e situar os alunos
quanto ao ambiente R e como a implementacio da detec¢do de comunidades acontece nele. E
importante, que nesse momento, o professsor explique aos alunos que o método de corte minimo
¢ apenas um algoritmo de detec¢do de comunidades e que existem outros, até mais eficientes que

este, mas nao tdo simples.

Sugerimos que o professor explique que o corte minimo se utiliza de um vetor de escolha
para detectar comunidades e que ele esta associado ao segundo menor autovalor e exatamemte

onde esté esta informacao nos cddigos inseridos em R, bem como explique como isso acontece.

Para que o professor, consiga realizar a dindmica de detectar comunidades usando o R,
deve entender como foi implementado o experimento descrito no Capitulo 3. Compreender como
ele se construiu, estudando os cédigos de implementagcdo que constam no Anexo ??. Cabe ao
professor decidir se ird, ou ndo, realizar com alunos detec¢des sucessivas, porém, sugerimos
que, o proprio professor, refine as comunidades para expor aos alunos e fazer, assim as devidas

analises.

4.5 ESTUDO DE CASO

Nessa sessdo vamos relatar a experiéncia de desenvolver essa proposta em sala de aula

com os alunos do segundo ano do Ensino Médio.

A escola estadual onde a proposta foi aplicada estd situada numa regido de intenso
comércio, tem grande procura pela comunidade e por alunos oriundos de escolas particulares.
Dos trinta e seis alunos da turma sondada, apenas dois sdo novos, os demais estudam juntos
desde o ano anterior. Todos os estudantes dessa turma possuem smartphones € em sua maioria

com acesso a Internet, fato que tornou ficil o desenvolvimento das atividades aqui propostas.

A apresentacdo de grafos despertou curiosidade e interesse por parte dos alunos. Até
mesmo 0s mais introspectivos contribuiram com ideias sobre o tema. Uma parte dos estudantes
conseguiram vislumbrar aplicagdes futuras usando grafos, um deles sinalizou interesse em

estudar assuntos relacionados a grafos p6s conclusao do Ensino Médio.

A utilizacdo das redes sociais como meio investigativo para construir grafos e o uso da
tecnologia para implementéa-los envolveu os estudantes, que se identificaram com as atividades
propostas e foram capazes de perceber que a matemadtica vai além dos contetidos curriculares

expostos nos bancos escolares.

As atividades relacionadas a conceitos, exemplos e exercicios sobre teoria de grafos e
algebra linear foi de fécil assimilacdo, pois os alunos ja tinham intimidade com o estudo de
matrizes. Porém o tépico relacinado a detec¢do de comunidades usando o corte minimo ficou

confuso para compreensao dos alunos e assim, precisou de alguns ajustes.

Ao invés de abordar o método corte minimo em seus detalhes, foi mais eficiente conceitua-
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lo a partir da matriz laplaciana e da escolha do autovetor associado ao segundo menor autovalor,
com um exemplo de como e porque isso acontece. Mostrar os comandos no software fez o aluno
compreender a aplicagdo dos conceitos de autovetor e autovalor para a implementacdo do corte

minimo para detectar comunidades.

Os alunos nao demonstraram reter as defini¢des acerca de corte minimo em si, porém

sabem que esse método se utiliza dos conceitos relacionados a matrizes, autovalores e autovetores.

A quantidade de aulas destinadas a disciplina de matemética no Ensino Médio ndo
contribui para a inclusdo de atividades desse tipo em todos os conteidos, mas escolas da rede
estadual trabalham com atividades de feira do conhecimento ou projetos de iniciacao cientifica

que sdo momentos oportunos para desenvolver temas como o abordado nessa dissertacao.
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5 CONCLUSAO

Os conceitos atrelados a algebra linear e a teoria de grafos apresentadas nesse trabalho
foram de suma importancia para a ideia de aplicacdo do tema de deteccao de comunidades em
grafos. Serviu como base para o célculo do corte minimo e além disso, foi capaz de transpor
a sala de aula, com contetidos nao usuais e que podem favorecer o professor do Ensino Médio
a integrar a suas aulas aplicagdes reais e uteis, despertando no estudante mais entusiasmo em

estudar matematica.

Nesta dissertacao abordamos o método do corte minimo para a detec¢do de comunidades
em grafos, ponderados ou nao. Além disso implementamos o método do corte minimo e o0 usamos
para detectar comunidades em um problema padrao. Comparativamente com outro resultado da
literatura, nossos resultados foram bastante satisfatérios. Isso mostra a viabilidade do método e

motiva a aplicacdo desse tema em aulas de nivel médio.

A implementacdo se deu sobre o terceiro livro da colecdo A Song of Ice and Fire, pelo
fato de existir um trabalho cientifico realizado por (BEVERIDGE; SHAN, 2016) e publicado.
A implementacao do método corte minimo para os outros dois livros da colegdo, ficara como

desejo de trabalhos futuros.

Na parte final do trabalho, apresentamos uma proposta de uma sequéncia de aulas, sobre
detec¢c@o de comunidades em grafos para o nivel médio. Essa proposta estd suportada nas demais

partes da dissertacao.

Diante do exposto nesse trabalho, podemos concluir que as disciplinas do PROFMAT na
UTFPR serviram de incentivo e motivacdo ao tema. Além disso foram capazes de enriquecer o
meu conhecimento matemdtico, nao apenas para a parte fisica dessa disssertacao, mas também

em relacdo a minha prética quanto professora de matemadtica.
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ANEXO A - CODIGO EM R PARA O METODO DO CORTE
MINIMO

library (igraph) # carrega o pacote igraph, que contem metodos uteis para grafos.

MyData<-read.csv (file=".../stormofswords.csv", header = TRUE, sep=",")

from<-MyData[[1l]]

to<-MyDatal[[2]]

weight<-MyDatal[[3]]

EdgelList <- data.frame (from, to)

Storm<- graph_from_data_frame( d= Edgelist, directed = FALSE)
E (Storm) $Sweight<-weight

V(Storm) $size<-5

n=gorder (Storm)
m=gsize (Storm)

L<-laplacian_matrix (Storm,weights = NULL)

ev<-eigen (L)

Evalues=ev[[1l]]

Evectors<—-ev[[2]]

s<-matrix (0,n,1)# vetor de escolha

#preenche o vetor de escolha conforme as entradas do
fautovetor associado ao segundo menor autovalor
for(i in 1:n) {

if (Evectors[i,n-1]>=0) s[i,1]=1 else s[i,1l]=-1

# criar subgrafo para nova divisao
subX<-c ()
Subl<-c () #primeira comunidade
for(i in 1:n) {
if(s[i,1]1==1) {
b<-1i
subX<-c (subX, b)
}
else{
b<-1
Subl<-c (Subl, b)

Coml<-V (Storm) [Subl]
Storm2<-induced_subgraph (Storm, subX)

n=gorder (Storm?2)



m=gsize (Storm?2)

L<-laplacian_matrix (Storm2,weights = NULL)
ev<-eigen (L)
Evalues=ev[[1l]]

Evectors<—ev([[2]]

s<-matrix (0,n,1l)# vetor de escolha
for(i in 1:n) {#preenche o vetor de escolha

if (Evectors[i,n-1]>=0) s[i,1]=1 else s[i,1l]=-1

# criar subgrafos para novas divisoes
subA<-c ()
subB<-c ()

for(i in 1:n) {

if(s[i,1]==-1) {
b<-1
subA<-c (subA,b) }
else(
b<-1i

subB<-c (subB, b) }

Storm3<-induced_subgraph (Storm2, subA)
n=gorder (Storm3)

m=gsize (Storm3)

L<-laplacian_matrix (Storm3,weights = NULL)
ev<-eigen (L)

Evalues=ev[[1l]]

Evectors<—-ev[[2]]

s<-matrix (0,n,1l)# vetor de escolha

for(i in 1:n) {#preenche o vetor de escolha

if (Evectors[i,n-1]>=0) s[i,1]=1 else s[i,1l]=-1

sub2<-c ()
sub3<-c ()

for(i in 1:n) {

if(s[i,1]==-1) {
b<-1i
sub2<-c(sub2,b) }
else{
b<-1i

sub3<-c (sub3,b) }



Com2<-V (Storm3) [sub2]
Com3<-V (Storm3) [sub3]

# criar subgrafos para novas divisoes
Storm4<-induced_subgraph (Storm2, subB)
n=gorder (Storm4)

m=gsize (Storm4)

L<-laplacian_matrix (Storm4,weights = NULL)
ev<-eigen (L)

Evalues=ev[[1]]

Evectors<-ev[[2]]

s<-matrix (0,n,1l)# vetor de escolha

for(i in 1l:n){ #preenche o vetor de escolha

if (Evectors[i,n-1]>=0) s[i,1]=1 else s[i,1l]=-1

# cria subgrafo para nova divisao
subC<-c ()
sub4<-c ()
for(i in 1:n) {
if(s[i,1]==-1) {
b<-1
subC<-c (subC, b)
}
else(
b<-1
sub4<-c (sub4,b)

Com4d<-V (Stormd) [subi4]

Storm5<-induced_subgraph (Storm4, subC)
n=gorder (Stormb)

m=gsize (Stormb)

L<-laplacian_matrix (Stormb,weights = NULL)
ev<-eigen (L)

Evalues=ev[[1l]]

Evectors<-ev([[2]]

s<-matrix(0,n,1l)# vetor de escolha

for(i in 1:n) {#preenche o vetor de escolha

if (Evectors[i,n-1]>=0) s[i,1]=1 else s[i,1l]=-1

# cria subgrafo para nova divisao



subb<-c ()
subD<-c ()
for(i in 1:n) {
if(s[i,1l]1==-1) {
b<-1
sub5<-c (subb5,b)
}
else{
b<-1i
subD<~-c (subD, b)

Comb<-V (Stormb5) [subb]
Storm6<-induced_subgraph (Storm5, subD)
n=gorder (Stormb6)

m=gsize (Stormb6)

L<-laplacian_matrix (Stormé6,weights = NULL)
ev<-eigen (L)

Evalues=ev[[1l]]

Evectors<—-ev[[2]]

s<-matrix (0,n,1l)# vetor de escolha
#preenche o vetor de escolha

for(i in 1:n) {

if (Evectors[i,n-1]>=0) s[i,1]=1 else s[i,1l]=-1

# cria subgrafo para nova divisao
sub6<-c ()
subE<-c ()
for(i in 1:n) {
if(sf[i,1]==1) {
b<-1
sub6<-c (sub6,b)
}
else(
b<-1
subE<-c (subE, b)

Com6<-V (Stormb6) [subb6]
Storm7<-induced_subgraph (Storm6, subE)
n=gorder (Storm7)

m=gsize (Storm7)

L<-laplacian_matrix (Storm7,weights = NULL)

ev<-eigen (L)

50



51

Evalues=ev[[1l]]

Evectors<-ev[[2]]
s<-matrix(0,n,1l)# vetor de escolha
for(i in 1:n) {

if (Evectors[i,n-1]1>=0) s[i,1]=1 else s[i,1l]=-1 #preenche o vetor de escolha.

sub7<-c ()
sub8<-c ()
for(i in 1:n) {
if(s[i,1]==1) {
b<-1
sub7<-c (sub’7, b)
}
else{
b<-1i

sub8<-c (sub8§, b)

Com7<-V (Storm7) [sub7]
Com8<~-V (Storm7) [sub8]

#Atribuicao de cores as diferentes comunidades detectadas
for(i in l:length(Coml))
{
for(j in 1:107 )
{
if (Coml[i]$name==V (Storm) []]S$name)
{
V(Storm) [J]Scolor<—"yellow"

for(i in l:length(Com2))
{
for(j in 1:107 )
{
if (Com2[i]$name==V (Storm) [j] $Sname)
{
V(Storm) [J]$color<-"lightblue"



for(i in 1l:length (Com3))
{
for(j in 1:107 )
{
if (Com3[i]$name==V (Storm) [j] $name)
{

V(Storm) [J]$color<-"green"

for(i in l:length(Com4))
{
for(j in 1:107 )
{
if (Com4 [i] $name==V (Storm) [j] $Sname)
{
V(Storm) [j]$color<-"violet"

for(i in l:length(Comb))
{
for(j in 1:107 )
{
if (Com5[i] $name==V (Storm) [j] $name)
{
V(Storm) [j]$color<-"slatebluel"

for(i in l:length(Com6))
{
for(j in 1:107 )
{
if (Com6[i] $name==V (Storm) [j] $Sname)
{
V(Storm) [j]$color<-"tanl"
J=108

for(i in 1l:length(Com7))
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for(j in 1:107 )
{
if (Com7[i] $name==V (Storm) [j] $name)
{
V(Storm) [J]$color<-"seagreen3"
j=108

for(i in 1l:length(Com8))
{
for(j in 1:107 )
{
if (Com8[i]$name==V (Storm) [j] $name)
{
V(Storm) [J]$color<-"siennal2"
j=108

}
plot (Storm, layout=coords)

53



54

ANEXO B - CODIGO EM R PARA DETECCAO DE COMUNIDADE
USANDO A MODULARIDADE E O METODO DE LOUVAIN

library (igraph)

MyData<-read.csv (file=".../stormofswords.csv", header = TRUE, sep=",")

from<-MyData[[1l]]

to<-MyDatal[[2]]

weight<-MyDatal[[3]]

EdgelList <- data.frame (from, to)

Storm<- graph_from_data_frame( d= Edgelist, directed = FALSE)
E (Storm) $Sweight<-weight

V(Storm) Ssize<-4

V(Storm) Slabel.cex = 0.8 #tamanho do nome de cada vertice

clusterlouvain <- cluster_louvain (Storm)

set.seed(17)
coords <-layout.fruchterman.reingold (Storm)
plot (Storm, vertex.color=rainbow(7,alpha=0.4) [clusterlouvainSmembership],

layout=coords)
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