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Resumo

O objetivo deste trabalho ¢é estudar metodologias de anélise de dinamica de redes sociais
no intuito de as aplicar a uma rede de preferéncias musicais. Cada vértice desta rede
representa um estilo de masica. Cada aresta é ponderada; a ponderacdo de uma aresta
representa 0 nimero de pessoas que, nas suas preferéncias, indicam em simultaneo os
estilos de musica referentes aos veértices que esta une.

Para este estudo é proposta uma andlise das métricas especificas de andlise de redes
ponderadas tanto a nivel de rede como a nivel de vértice.

Estas medidas sdo combinadas com as perspetivas janela deslizante e janela acumulada
no intuito de estudar a dindmica de rede.

Para além desta analise sdo também aplicados algoritmos de detecdo de comunidades,
com especial destaque para o Blockmodeling, que tem como objetivo subdividir a rede
em grupos de vértices que se ligam da mesma forma entre si e entre os restantes vértices
na rede.

Por fim sera estudada a dindmica das comunidades formadas por um método de detecdo

de eventos.



Abstract

The objective of this work is the study of methodologies for analysis of networks’

dynamics in order to apply them to a musical preferences network.

Each vertex of this network represents a style of music. Each edge is weighted; the
weight of each edge is the number of people who chose simultaneous for their
preference list the two styles of music that are connected by the edge.

An analysis of specific metrics associated with valued networks, both at vertex and
network level,is proposed in this work. These metrics are combined with prospects like
sliding window and accumulated widow so as to analyze the networks dynamics.

Besides the analyses mentioned above we will also apply community detection
algorithms, with special emphasis to Blockmodeling which aims at subdividing the set
of vertices into groups that are connected in the same way between themselves and the

rest of the network vertices.

Finally, the dynamics of the obtained communities will be studied using methods of

event detection.
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Capitulo 1

Introducéao

A modelacdo da informacdo no formato de redes sociais foca-se na definicdo de
relagbes (pessoais, profissionais, ludicas) entre diferentes entidades (empresas ou
individuos), e ndo apenas nas carateristicas individuais de cada um, permitindo conduzir
estudos em relacdo a estrutura das redes. Esta perspetiva de analise permite a aplicacédo

de novas metodologias que complementam ou até superam outros tipos de analise.

Esta tematica tem sofrido evolugbes durante os Ultimos anos, motivadas tanto pelo
crescente volume de informacdo gerado mundialmente como pelas inovagoes

tecnoldgicas que tém surgido.

Matematicamente o diagrama que representa tais situacdes € designado por grafo e é
utilizado nas mais diversas areas de conhecimento como por exemplo a Biologia na
representacdo de ecossistemas, no campo do Jornalismo para estudar a velocidade de

difusdo de informacdo e nas Ciéncias Sociais para estudar padrées de comportamento.

1.1. Motivacgéao

Neste trabalho pretende-se aprofundar conhecimentos acerca das preferéncias musicais

dos utilizadores da rede social Palco Principal.

Com base nesta andlise € possivel obter-se uma caracterizacdo de um conjunto de
individuos e das suas relacfes ao longo do tempo. Este género de estudo permite ndo so

o0 conhecimento inerente a cada individuo como a estrutura da rede que o envolve.

! Palcoprincipal.sapo.pt



1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho é a caracterizagdo e analise da evolugdo de uma rede social,
aplicando métodos de estudo de Dindmica de Redes Sociais. Para esse efeito foi
disponibilizada uma base de dados relativa as preferéncias de estilos musicais dos
membros da rede social denominada por Palco Principal®. Pretende-se analisar como
evoluem as preferéncias dos utilizadores desta rede. Aplicando os métodos
desenvolvidos neste trabalho, podemos obter informacdo (til para, a titulo de exemplo,

identificar possiveis novas tendéncias musicais que possam surgir.

Inicialmente € feita a caracterizacdo estatica da rede através de técnicas de andlise
multivariada convencionais e através de técnicas alternativas, de onde se salienta o
recurso ao método denominado de Blockmodeling. A ferramenta computacional

utilizada serd o R, nomeadamente as packages tnet, blockmodeling e igraph.

1.3. Contribuicoes

Durante a realizacdo deste trabalho foi elaborada uma metodologia baseada na analise
de redes sociais, com incidéncia na detegdo de comunidades e na evolugéo das redes...
O estudo das comunidades é feito com recurso a diferentes algoritmos ja existentes,

bem como a combinacdo de algoritmos.

Existe ainda o estudo da dinamica desta rede do ponto de vista das medidas obtidas a
nivel de rede e individuo assim como das comunidades formadas pelos diferentes

algoritmos.

O resultado prético deste trabalho evidencia diferencas entre redes binarias e redes
ponderadas com o exemplo da rede em questfo. E também proposta uma interpretagio
dos resultados obtidos para valores de varias medidas usadas na analise deste tipo de
dados. Por fim é feita uma comparacao entre diferentes tipos de algoritmos de detecdo
de comunidades assim como a anélise de evolucgéo dos clusters obtidos por um método

especifico (Blockmodeling).

2 Disponivel em: http://Palcoprincipal.sapo.pt
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1.4. Organizagao

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. No primeiro € feita uma breve introducédo e
contextualizagdo da tematica inerente a esta dissertacdo. No segundo capitulo é
apresentado o estado da arte respeitante a conceitos sobre redes considerando medidas
tanto a nivel de Rede como a nivel de Vértice para grafos ponderados e ndo ponderados

assim como uma perspetiva do estudo de evolucéo de redes.

O terceiro capitulo resume alguns métodos de detecdo de comunidades e detecdo de
eventos. O quarto capitulo comega por descrever a metodologia que vai ser aplicada
para o estudo da rede em questdo. De seguida séo apresentados os resultados obtidos
pela aplicacdo dos diferentes algoritmos descritos nos capitulos anteriores bem como a
sua discussdo. Por fim, o Capitulo 5 apresenta conclusées bem como perspetivas de

trabalho futuro.



Capitulo 2

Analise de Redes Sociais

Atualmente o conceito de Rede Social encontra-se intimamente relacionado com o
estudo de redes de relagdes profissionais ou pessoais que foram difundidas com base no
surgimento de sistemas como o Facebook, Linkedin e Twitter. No entanto, este conceito

é bem mais antigo que a propria internet.

Numa visdao muito simplista, podemos dizer que qualquer grupo de pessoas com
relacionamento/ interesses em comum constitui uma Rede Social. Vamos entdo definir
uma Rede Social como um conjunto finito de nds e arestas que representam Atores e
Relagdes existentes entre eles. (Wasserman and Faust, 1994). A Figura 1 apresenta um

exemplo simples da representacdo duma Rede Social.

Qaria ‘/ictor

Figura 1 - Grafo simples

Neste exemplo, os atores sdo pessoas (representadas por circulos), e as relacfes
(representadas por linhas que ligam dois circulos) podem significar, por exemplo, a

existéncia de amizade entre eles. Isto &, se duas pessoas estdo ligadas entdo sdo amigas.

Na realidade, estas ligacdes podem representar muitas outras coisas tais como qualquer
tipo de relagcéo pessoal desde mero conhecido a familiar ou relacdo profissional. Pode
ainda representar fluxo de informacdo. Se em vez de pessoas considerarmos que 0S

atores sdo outro tipo de entidades, continuamos a estar perante uma rede social. O



exemplo mais simples é os atores serem empresas e as relacdes entre estas serem de, por

exemplo clientes, fornecedores, parceiros, etc.

Com o intuito de aprofundar o conhecimento destas ligagOes e os padrbes que lhe estdo
subjacentes tém-se vindo a desenvolver os mais variados estudos nas ultimas décadas.
Cada vez mais as Redes Sociais estdo a ser usadas em estudos nas mais diversas areas,
desde a Saude ao Marketing. Nos proximos capitulos véao ser introduzidos conceitos que

nos permitem representar e analisar situagdes reais recorrendo a Teoria de Grafos.

2.1. Teoria de Grafos

De uma forma abstrata, ou seja, independentemente do que esta a ser representado, ha
uma estrutura semelhante a todas as redes. Existe sempre um conjunto de atores e
possiveis relacdes entre eles. Matematicamente, esta estrutura denomina-se Grafo.
Neste capitulo vamos ver alguns tipos de grafos e as medidas utilizadas para melhor
conhecer/ compreender cada estrutura. A terminologia difere dependendo da &rea do
conhecimento. O contexto de Teoria dos Grafos denomina atores como Vértices e as

ligacGes como arestas.

Um grafo G é entdo definido como um diagrama constituido por um conjunto de
veértices, que se podem ligar ou ndo por arestas. Os vértices extremidade de cada aresta

dizem-se adjacentes. Cada aresta une exatamente dois vértices.

De uma maneira mais formal, um grafo G com n vértices e m arestas define-se como
um conjunto ordenado (V(G), E(G), ¢ G), em que V(G)={v, v,,..., v, } representa o
conjunto de vértices (ndo vazio), A(G)={ ey, es,..., e, } € 0 conjunto de arestas e ¢ G
faz corresponder a cada aresta os seus extremos ¢ G(e,) = {{v;, v;}, vi, v; € V(G) e v;,

v; sdo extremos de e, } ((Bondy, 1976) segundo Oliveira e Gama (2011)).

Por questdes de simplificacdo vamos apenas considerar grafos com nimero de veértices

finito.

O estudo mais antigo que se conhece neste tema € de Leonhard Euler em 1736, com a
solugédo do problema das pontes de Konigsberg. Uma descricdo mais detalhada deste



problema e seu contexto historico pode ser consultada no livro “The Early Mathematics

of Leonhard Euler” (Sandifer, 2007).

Além da representacdo da Figura 1, pode usar-se também a representacdo matricial a
qual chamamos Matriz de Adjacéncia. Nesta forma, vamos ter uma matriz quadrada que
cruza os vértices consigo proprios. No caso mais simples aparece um 1 se existe uma

aresta a ligar os vertices e um 0 se estes ndo se ligam. Esta representacdo encontra-se na

Figura 2.
Jodo Raguel Diana Vitor Maria
Jodo 0 1 0 0 1]
Raguel 1 0 0 1
Diana 0 1 0 1 1
Vitor 0 0 1 0 1
Maria ] 1 1 1 0

Figura 2 - Matriz de Adjacéncia do grafo da Figura 1

2.1.1. Conceitos sobre Grafos

Neste capitulo vamos comecar por definir alguns conceitos importantes sobre medidas

usadas na caraterizacao de uma rede social (Aldous and Wilson 2000).

e Grau do vértice é o numero de vértices com ligacdo a ele, ou seja, um veértice
tem grau m se nele incidem m arestas.

e Um Loop é uma aresta que liga um vértice a ele préprio.

e Se dois vértices se ligam por mais do que uma aresta, entdo, sdo ligados por
arestas multiplas.

e Um Grafo Simples ndo apresenta arestas multiplas nem loops.

e Um Subgrafo de um Grafo G é um subconjunto de vértices e arestas do Grafo
G.

e Um Passeio de comprimento k do vértice u para o vértice v é uma sucessdo de k
arestas de tal forma que o vértice final de uma aresta € o vértice inicial da aresta
seguinte. Esta sequéncia comega no vértice u e acaba no vértice v.

e Um Caminho é um passeio em que nenhum veértice nem nenhuma aresta entre o
vértice inicial e o final se repetem.

e O Comprimento de um caminho ¢ o numero de arestas que fazem parte desse

caminho.



e O Caminho mais curto entre dois vértices, também denominado de Distancia
Geodésica, € o menor caminho entre dois vértices, isto é, o0 caminho de menor
comprimento.

e Um Ciclo é um caminho fechado, isto €, o vértice inicial é o vértice final.

e Um Grafo G diz-se Conexo se para qualquer par de vértices pertencentes a
V(G), existe um caminho que os liga. Caso contrario o Grafo € Desconexo.

e Cada parte conexa de um Grafo Desconexo denomina-se Componente.

2.1.2. Grafos direcionados (Digrafos)

Como foi referido antes, os vértices ligam-se através de arestas. Se a cada aresta esta
associada uma direcdo ou sentido, entdo essa ligacdo designa-se por arco (Nooy, Mrvar
e Batagelj, 2005), que pode ser representado por uma seta associada a um sentido. Um
Grafo em que existem arcos chama-se Grafo direcionado ou Digrafo. O conjunto de
arcos é definido por A(G) = {( v;, vj), v;, v; € V(G)}. Este tipo de Grafos &€ muito dtil
para representar situacdes como a rede de fornecimento entre empresas ou um mapa que

mostra o sentido das ruas, como se ilustra na Figura 3.

‘mpresa A Largo da

Empresac Igreja . Museu
Empresa B
EmpresaD . ‘ .
. ‘ EmpresaE Cémgra Prace! df’ Supermercado
Municipal comércio

Figura 3 - Rede de fornecimento entre empresas (a esquerda) e Mapa com informacéo de sentido de ruas
numa localidade (a direita)

Na Figura 3 (a direita) reparamos que do Vvértice “Largo da Igreja” sai uma seta que
volta para ele préprio. Em Grafos direcionados ha esta possibilidade. Neste exemplo

especifico, pode estar representada uma rua que da a volta a Igreja.



Neste caso a Matriz de Adjacéncia ndo é necessariamente simétrica porque as relacdes

ndo sdo reciprocas.

CM LI PC Museu |Smercado
CM 0 1 0 0 0
Ll 1 1 1 0 0
PC 0 1 0 1 0
Museu 0 0 0 0 1
Smercado 0 0 1 0 0

Figura 4 - Matriz de Adjacéncia do Mapa da Figura 3 (direita)

Cada entrada nao nula na Matriz de Adjacéncia significa a existéncia de uma relacdo
direcionada do elemento da linha correspondente para o da coluna. O elemento

simétrico ndo € obrigatoriamente igual.

2.1.3. Grafos Ponderados

Se a cada aresta associarmos um valor real obtemos um Grafo Ponderado. Estes Grafos
sdo extremamente Uteis para a representacao, por exemplo do quanto uma relacao entre
dois Vvértices é forte (se 0s vértices representarem pessoas, 0s pesos das arestas podem
variar de mais alto para pessoas de familia e mais baixo para meros conhecidos), ou
distancias (se 0s vértices representarem cidades 0s pesos das arestas podem representar
a distancia entre elas ou o custo de viagem). Como exemplo consideramos o grafo da
Figura 3 (a direita) e adicionamos a cada aresta o tempo em minutos que esta demora a

ser percorrida como mostra a Figura 5.

Largoda 5

Museu

Camara Praca do

Municipal T Supermercado

Figura 5 — Exemplo de Grafo Ponderado



Podemos ver, por exemplo, que para chegar da Céamara Municipal ao Museu,
demoramos 3+5+7=15 minutos. A definicdo de Comprimento do Caminho para estes
Grafos ndo € o nimero de arestas percorridas mas sim a soma da ponderacao destas.

A Matriz de Adjacéncia ja ndo vai ser binaria pois a cada entrada nao nula vai

corresponder o peso da respetiva ligacdo como podemos observar na Figura 6.

CM LI PC Museu |Smercado
C™m 0 3 0 0 0
LI 3 5 5 0 0
PC 0 5 0 7 0
Museu 0 0 0 0 1
Smercado 0 0 3 0 0

Figura 6 - Matriz de Adjacéncia do grafo direcionado e ponderado representado na Figura 4

A ponderacdo das arestas pode também associar maior proximidade a valores mais
elevados. No exemplo da Figura 7 que representa o0 nimero de horas que em média
certas pessoas passam juntas por semana, quanto maior a ponderacdo da aresta mais

proxima esté a pessoa.

Rui

2
. . Daniela

60/

20—

Helena ‘30

Pedro

. Paula

Figura 7 — Grafo ponderado das horas que cinco individuos passam juntos por semana

Como poderemos verificar a partir da Sec¢do 2.2, as medidas definidas para redes
ponderadas sdo calculadas a partir de matrizes de distancia, como no exemplo da Figura



5 e ndo de semelhanca, como definidas na pelo grafo da Figura 7. Para fazer a
transformacao de matriz de semelhanca para matriz de distancia Tore Opsahl® sugere
que seja feita uma normalizacdo dos valores. Esta normalizacdo consiste na divisao dos
valores referentes a cada aresta pela média destes valores. De seguida estes valores sdo
invertidos. Desta forma ficam associados valores mais baixos a pessoas mais proximas e
valores mais altos as mais distantes. Podemos ver os valores obtidos no grafo da Figura
8.

Bl
3 10,19 ’
Daniela

|

‘D.GS

2.19

Helena

Y- ~ |
1.70‘.';‘

— 1019 Pedro

Paula

Figura 8 — Grafo ponderado depois da transformacao dos valores pelo método sugerido por Tore Opsahl

2.1.4. Grafos completos, nulos e regulares

De acordo com Aldous e Wilson (2000) um grafo diz-se completo se existem todas as
ligacGes possiveis entre os seus vértices. Se um grafo com n vértices é ndo direcionado

0 nimero maximo de arestas é dado por:
nn-—1)

#A4(6) = ——

Se for um grafo direcionado este valor é:

#A(G)=n(n+1)

onde # A(G) é o numero de arestas do grafo G, uma vez que um grafo direcionado pode
ter loops.
No caso dos grafos nulos os seus vértices ndo apresentam qualquer tipo de relacdo, nao

existem portanto arestas. Consequentemente todos os veértices tém grau 0.

* http://toreopsahl.com/tnet/weighted-networks/shortest-paths
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No caso dos grafos regulares, todos os vértices ttm 0 mesmo grau, ou seja, 0 mesmo

ndmero de vértices vizinhos.

A. .E
e ©
® 0 g
e O
@ [ X
A B
[ ] (]
@ (]

Figura 9