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Resumo

As redes sociais podem refletir os relacionamentos e interacoes entre individuos e
tém desempenhado um papel muito importante no estudo da difusdo de informa-
¢do, em que a comunicacao de ideias e compartilhamento de opinides acontecem a
todo momento. Sao diversos os exemplos de como as redes sociais podem afetar o
comportamento dos individuos, tais como o marketing viral, a difusdo de memes e a
propagacao de fake news. Essa dindmica de difusdo de informacao tem motivado o
estudo de diversas abordagens para identificar os principais influentes em uma rede.
O Problema de Maximizacdo de Influéncia consiste em encontrar um subconjunto
S, chamado de conjunto de sementes, que seja capaz de propagar uma informagao
para o maior nimero possivel de individuos na rede, tendo S como os influenciado-
res iniciais. Por ser um problema NP-dificil, é invidvel encontrar o subconjunto .S
que garanta a difusdo mais abrangente. Este trabalho apresenta uma modificacdo
de dois algoritmos bem conhecidos para a selegdo de conjunto de sementes, CELF
e CELF++, substituindo as simula¢des de Monte Carlo por func¢des para calcular
as estimativas de difusdo (metamodelos). Os resultados mostram que: (1) os meta-
modelos podem ser usados para estimar qualitativamente a difusao de conjuntos de
sementes; (2) o uso de métodos ji conhecidos na literatura em conjunto com me-
tamodelos é capaz de identificar, ordens de grandeza mais rdapido, individuos mais
influentes e, em alguns casos, até superar o resultado desses métodos em propagacao.

Palavras-chaves: Maximizacao de influéncia, redes sociais, teoria de grafos,
CELF, CELF++, otimizacao



Abstract

Social networks reflect the relationships and interactions between individuals and
have played a very important role in the spread of information, in which the commu-
nication of ideas and dividing of opinions happen all the time. There are a variety
of examples of how social networks can affect the behavior of individuals, like viral
marketing, the spread of memes and the propagation of fake news. This dynamic of
information diffusion has motivated the research of several approaches to identify
the major influencers in a network. The Influence Maximization Problem consists
of finding a subset S, called seed set, which is capable of propagating informa-
tion to the largest possible number of individuals in the network, having S as the
initial influencers. As it is an NP-hard problem, it is not feasible to find the S
subset that guarantees the widest diffusion. This work introduces a modification of
two well-known algorithms for selecting of a set of seeds, CELF and CELF++4-, re-
placing Monte Carlo simulations by functions to calculate the diffusion estimations
(metamodels). The results show that: (1) metamodels can be used to qualitatively
estimate the diffusion of seed sets; (2) the adoption of well-known methods in the
literature together with metamodels is able to identify, orders of magnitude faster,
more influential individuals and, in some cases, even outperform the result of these
methods in propagation.

Key-words: Influence maximization, social networks, CELF, CELF++,
graph theory, optimization
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1 Introducao

As redes sociais podem refletir os relacionamentos e interagoes entre individuos e
tém desempenhado um papel muito importante no estudo da difusdo de informacao, em
que a comunicacao de ideias e compartilhamento de opinides acontecem a todo momento.
Sao diversos os exemplos de como as redes sociais podem afetar o comportamento dos
individuos, tais como o marketing viral (MA, 2008), a difusdo de memes e a propagagao de
fake news (CAMPAN, 2017). Além disso, com um simples tweet, individuos influentes po-
dem causar grande movimentagao no mercado de agoes e criptomoedas (BAMBROUGH,
2021), e quando tais individuos possuem cargo de destaque no meio politico, seus compor-
tamentos nas redes repercutem instantaneamente e podem afetar as relagoes entre paises.
As redes sociais sao ferramentas extremamente poderosas, capazes de definir o rumo de
elei¢oes nacionais, ja que a maioria da populagao tem acesso as diversas redes sociais

existentes.

A dindmica de difusdo de informacgao em redes tem motivado o estudo de diversas
abordagens para identificar os principais influenciadores em uma rede (capazes de propa-
gar uma informagao para o maior nimero possivel de individuos), uma vez que a difusao
de tais informacoes pode afetar toda a sociedade e trazer grandes consequéncias, tanto
boas quanto ruins. Considerando o marketing viral, por exemplo, uma empresa paga para
que pessoas divulguem seus produtos e servigos com o intuito de atingir um piblico que
muitas vezes nao conhece sua marca. A empresa quer obter o maior lucro possivel a partir
de uma campanha de publicidade e a escolha de quem vai fazer sua divulgagao vai im-
pactar diretamente no sucesso dessa campanha. Idealmente os selecionados para realizar
a divulgagao sao pessoas altamente influentes. Por vezes a empresa pode distribuir amos-
tras de seus produtos para uma parcela limitada de usuérios, por questoes econdémicas.
Alguns desses tendem a gostar do produto e vao influenciar seus vizinhos, dando inicio a
um processo em cascata e, no fim das contas, uma grande fragdo dos usuarios testara o
produto, levando a uma melhoria significativa na receita obtida. Consequentemente esse
processo s6 sera bem-sucedido se as amostras forem distribuidas a usuérios altamente
influentes e, portanto, o problema aqui se resume em selecionar individuos influentes da

rede.

Esse problema é conhecido como Problema de Maximizacao de Influéncia e possui
aplicagoes em diversos dominios, além dos supracitados: recomendagoes personalizadas
(SONG, 2006), classificacao de feeds (IENCO, 2010), selecao de perfis influentes no Twitter
(BAKSHY, 2011), direcionamento de anincios em tempo real (LI, 2015).

O Problema de Maximizagao de Influéncia (denotado por IMP) consiste em en-
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contrar um subconjunto S, chamado de conjunto de sementes, de no maximo k elementos,
de modo que a propagacdo maxima (esperada) seja alcangada por meio de um modelo
de difusdo, tendo S como os influenciadores iniciais em uma rede. Existem dois modelos
representativos popularmente adotados para estudar o processo de difusao: o Independent
Cascade Model, que captura o comportamento independente de agentes na rede e o Li-
near Threshold Model, que captura o comportamento coletivo. Em ambos os modelos, a
informagao é difundida em intervalos de tempo discretos e o processo continua por varias

rodadas.

J& foi demonstrado que o IMP é um problema de otimizagao NP-dificil (KEMPE,
2003), portanto, devido a sua complexidade, é invidvel encontrar o subconjunto S que
garanta a difusdo mais abrangente. A abordagem mais comum para este problema, por-
tanto, é a utilizacao de algoritmos aproximados, sendo a estratégia gulosa proposta por
(KEMPE, 2003) (denotada por GK) capaz de alcancar uma aproximagao de 63%. Po-
rém esse método possui uma grande limitagdo na eficiéncia computacional, dado que a
propagacao de influéncia é estimada por simulacoes de Monte Carlo, que se repetem a
cada iteragao. Como resultado, encontrar um pequeno conjunto de sementes em uma rede

moderadamente grande (20000 vértices, por exemplo), pode levar dias para concluir.

Em um dos mais notaveis trabalhos sobre o tema, (LESKOVEC, 2007) propoe o
Cost-Effective Lazy Forward (CELF), cerca de 700 vezes mais rapido do que o GK, por
explorar a propriedade de submodularidade da fun¢ao de propagacao para os modelos de
difusao. Esse algoritmo seleciona um né com o maior ganho marginal em cada iteracao.
O ganho marginal de um no selecionado em cada iteragao deve ser maior que os anteri-
ores. Com isso, esse algoritmo consegue reduzir o nimero de chamadas na avaliacao da

propagagcao de influéncia.

(GOYAL, 2011) propoe o CELF++, que tenta melhorar a estratégia do CELF
realizando o calculo da propagagao de influéncia para duas etapas do algoritmo de maneira
simultanea, mas em tempo de execucao excepcionalmente alto, embora nos experimentos

dos autores ele tenha apresentado ganhos em tempo de execucao entre 35 a 55% sobre o

CELF.

Além das estratégias gulosas, é possivel encontrar na literatura diversas aborda-
gens que tentam encontrar boas solucoes para o IMP através de métodos de otimizacao
combinatéria. Tais métodos sao chamados de meta-heuristicas e muitas vezes fazem uso
de uma funcao objetivo de minimizacao ou maximizagao para obter a melhor combinacao

possivel de elementos pra solucionar um problema.

(JIANG, 2011) propde a primeira abordagem baseada no Simulated Annealing
para o IMP, com o diferencial de substituir as simula¢oes de Monte Carlo por uma funcao
objetivo bastante eficiente, chamada de EDV (abreviagao para Expected Diffusion Value).

O EDV obtém uma estimativa de difusao realizando um calculo simples em que considera a
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probabilidade de difusdo e o nimero de vizinhos a um salto de distancia dos nés avaliados.
Seguindo a mesma linha, Gong et al. (GONG, 2016) utilizam um algoritmo de Enxame de
Particulas Discreto combinado com uma fungao objetivo chamada de LIE ( Local Influence
FEstimation), que estende o EDV para considerar também a vizinhanga de dois saltos de
distancia e isso o torna mais sensivel quanto a estimativa obtida. Visando simplificar a

¢

leitura, o termo “metamodelo” sera adotado daqui em diante para referenciar alguma

funcao de estimativa de difusdao, como o EDV e o LIE.

Inspirado nos dois algoritmos supracitados, CELF e CELF++, este trabalho apre-
senta uma modificagdo dos mesmos, utilizando-se dos metamodelos EDV e LIE, normal-
mente utilizados como funcao objetivo em heuristicas de otimizacao, para substituir as
simulagoes de Monte Carlo, visando tanto reduzir o custo computacional dos algoritmos
classicos como supera-los em propagacao de influéncia. Buscou-se sintetizar e, com um
foco especial, mostrar que: (1) os metamodelos podem ser usados para estimar qualita-
tivamente a difusdo de conjuntos de sementes; (2) o uso de métodos ja conhecidos na
literatura em conjunto com metamodelos é capaz de identificar individuos mais influentes
em um tempo ordens de grandeza menor e, em alguns casos, até superar os resultados

desses métodos em propagacao.

1.1 Justificativa

O campo de estudo de processos de difusdo em redes complexas ainda encontra-
se em sua fase inicial, se comparado com outras dreas e com muitas questoes a serem
exploradas. A estrutura topoldgica da rede pode exercer um importante papel na dindmica
social pois ela pode afetar como a informacao se propaga, porém ainda nao estéd claro como
essa estrutura afeta na dinamica da difusao. Conhecer o funcionamento dessa estrutura
¢ fundamental e o IMP é apenas um dos temas dentre varios de grande importancia
nos estudos de redes complexas, portanto isso pode conduzir a bons resultados para o
problema apresentado neste trabalho, além de servir de inspiragao para outras pessoas

que possuam interesse nessa area.

Embora o IMP seja bastante relevante, sao poucos os trabalhos encontrados na
literatura que possuem uma abordagem parecida a que esté sendo proposta neste trabalho.
O desempenho dos modelos de difusao esta diretamente relacionado a selecao de individuos
influentes na rede, portanto a criagdo de métodos inteligentes ou o aperfeicoamento das
estratégias ja existentes para a solucao do IMP torna-se importante. Além disso, este
trabalho fornece uma alternativa de baixo custo computacional e capaz de alcancar bons

resultados.



Capitulo 1. Introdugdo 17

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo geral propor dois algoritmos inspirados no CELF
e CELF++ para o problema de maximizacao de influéncia, nomeados de FastCELF e
FastCELF++. A parte mais onerosa dos métodos originais sao as simulagoes de Monte
Carlo para calcular a estimativa de difusao sob um modelo. A substituigdo dessas simu-
lagoes por fungoes que calculam uma estimativa de difusao reduz o tempo de execucao
desses algoritmos drasticamente. As fungoes para calcular a estimativa de difusao, aqui
denominadas de metamodelos, foram o EDV e o LIE. Busca-se responder a seguinte per-
gunta: os metamodelos EDV e LIE sao elegiveis para substituir o calculo da estimativa

propagacao de influéncia nos algoritmos CELF e CELF++7

1.2.2  Objetivos especificos

O objetivo principal deste trabalho de subdivide da seguinte maneira:

e Selecionar um conjunto diversificado de redes, de tamanhos e contextos variados;

o Avaliar qualitativamente os metamodelos utilizando medidas de centralidade, afim
de mostrar a viabilidade da substituicao das simulacoes de Monte Carlo por meta-

modelos;

o Analisar a similaridade dos conjuntos de sementes obtidos através de diversos mé-
todos. Uma vez que os conjuntos de sementes dos métodos propostos possuem alta
correlagao com os conjuntos dos algoritmos classicos, pode-se considerar que as so-

lugoes obtidas sao validas;

o Analisar os resultados dos experimentos, confrontando os dados de desempenho em

tempo de execucao e eficiéncia dos algoritmos.

1.3 Organizacido do Texto

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apre-
senta os conceitos tedricos, necessarios para o bom entendimento da investigagdo pro-
posta. O Capitulo 3 comenta sobre os trabalhos relacionados com o tema deste trabalho.
O Capitulo 4 apresenta a metodologia a ser adotada. Os resultados atingidos e discussoes
sobre os mesmos se encontram no Capitulo 5 e por fim, no Capitulo 6 sao discutidas as

consideracoes finais.
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2 Conceitos

2.1 Redes Complexas

O estudo de redes é um tema que abrange diversas areas de conhecimento, tais
como a biologia, sociologia, fisica, ciéncia da computagdo, matematica e varias outras
areas (SCHMITH, 2005; ANDERSON, 2012; FREEMAN, 1979; GIRVAN; NEWMAN,
2002; KNUTH, 1993). Esse campo tem se beneficiado enormemente de uma vasta gama de
perspectivas trazidas por pesquisadores dessas diferentes disciplinas. Uma rede, também
chamada de grafo, refere-se a uma estrutura composta por um conjunto de vértices (nds)
que sao interligados por meio de arestas. Esse tipo de modelagem pode ser usada para
capturar as interagoes entre um grande nimero de individuos, além de permitir uma

representacao grafica intuitiva.

Uma rede pode ser definida como G = (V, E), sendo V = {vy,v9,v3,...,0n} 0
conjunto de N vértices e F = {ey, €9, €3,...,eap} 0 conjunto de M arestas. Computaci-
onalmente, uma rede pode ser representada através de uma matriz de adjacéncia A de
tamanho A x N. Se existe uma aresta que conectam dois vértices 7 e j entdo a entrada
A;; =1, caso contrario A;; = 0. Caso a rede seja nao direcionada A;; = Aj;. Dois vértices

sao chamados vizinhos se existe uma aresta que os conectam.

2.1.1 Medidas de Centralidade

Medidas de centralidade em redes se referem a quao importante ou central um
vértice é de acordo com uma propriedade. Tais medidas buscam identificar o quanto um
vértice é importante em um determinado escopo. Por exemplo, pode-se considerar em
um contexto especifico que um vértice é importante examinando seu nimero de conexoes
(centralidade de grau), o nimero de caminhos minimos que passam por ele (centralidade
de betweenness) ou o quao proximo ele estd dos demais vértices da rede (centralidade de

closeness).

O conceito de centralidade é muito aplicado no contexto das redes sociais. As
analises em geral focam no relacionamento interpessoal e na importancia desempenhada
por determinadas pessoas em uma rede, dada a funcao desenvolvida ou dado o nimero de
conexoes que possuem. Redes reais geralmente apresentam grande complexidade e esta
complexidade faz com que alguns nés da rede e algumas de suas relagoes sejam mais

importantes que as demais.

Varias medidas baseadas na estrutura da rede foram entdo propostas, buscando

uma melhor caracterizacao das redes sociais. Utilizando-se uma determinada caracte-
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ristica, como por exemplo, o nimero de amigos que um individuo possui ou ainda a
quantidade de pessoas importantes que uma pessoas conhece, é possivel determinar a im-
portancia de um individuo para o grupo analisado. Além disso, surgiram diferentes ideias
de como um no6 ou uma ligagao podem ser considerados importantes para uma rede, dando
origem aos mais variados tipos de medidas. Tais medidas posteriormente ficaram conheci-
das na literatura como medidas de centralidade e passaram a ser utilizadas em diferentes
tipos de redes, por exemplo, redes de comunicacao, biolégicas, metabolicas, ou qualquer

outro sistema que possa ser modelado como uma rede complexa.

Nas se¢oes seguintes serao descritas as medidas de centralidade utilizadas neste

trabalho e também quais caracteristicas elas levam em conta e como calcula-las.

2.1.2 Centralidade de grau

A centralidade de grau ou degree centrality é talvez a mais simples, intuitiva e facil
de calcular entre todas as medidas de centralidade. Essa métrica avalia a importancia
de um né analisando a quantidade de nds a que ele é ligado, ou seja, quanto maior o
numero de noés ligados a este, maior a importancia do n6 para a rede e, portanto, maior
o valor atribuido para este vértice pela centralidade. O grau de um no6 pode ser calculado

utilizando-se a seguinte expressao:

ki = A (2.1)

N

j=1
onde k; é o grau do n6 ¢, A;; sao os elementos da matriz de adjacéncias da rede complexa
e N é o ntimero de vértices na rede complexa. Em alguns casos (e também neste trabalho)
pode-se utilizar uma variagao da centralidade de grau, onde divide-se o valor de k; pelo
maior grau possivel, garantindo-se assim que o valor da centralidade de cada no esteja
entre 0 e 1. Na Equagao (2.2) é apresentada a férmula para o cdlculo da medida de

centralidade de grau, quando normalizada pelo grau maximo.

_ S Ay

ki
N -1

(2.2)

E importante ressaltar que na Equacio (2.2) assume-se que a rede seja um grafo
simples, ou seja, pode-se considerar que na rede nao existam ligacoes de um néd com ele
mesmo (loops) ou ligagoes paralelas (o que implicaria que o grau maximo de cada né
pudesse ser maior que N/ — 1). Caso tais ligagoes existam, a expressao da Equagao (2.2)
continua valida, entretanto seus valores nao estarao mais limitados entre 0 e 1. Outro fato
que pode ser destacado é que para redes direcionadas deve-se levar em consideragao ainda
a existéncia de duas centralidades de grau, as de grau de entrada (in degree) e de saida (out
degree), sendo que a primeira delas leva em conta quantas liga¢oes chegam em um né i e a

ultima, quantas ligagoes o né ¢ possui para outros nés. Avaliar qual dessas duas métricas
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deve ser levada em consideracao para as redes direcionadas depende intrinsecamente do
que a rede representa e quais caracteristicas estao sendo analisadas. (NEWMAN, 2009)

faz uma revisao sobre a centralidade de grau.

2.1.3 Centralidade de autovetor

Proposta por (BONACICH, 1987), a centralidade de autovetor ou eigenvector cen-
trality estende o conceito da centralidade de grau da seguinte maneira: um né é importante
para a rede se ele possuir muitas ligagdes com outros nés, e/ou se tiver algumas conexoes
com nos que sao altamente conectados na rede. Desta maneira, a centralidade de autove-
tor leva em consideragao nao apenas as conexoes que o0 no ¢ possui como também quantas
os seus vizinhos possuem. Pensando em uma rede social, a ideia seria que uma pessoa é
importante se possui muitos amigos ou se conhece algumas pessoas com muitos contatos,

ou ainda se estiver em um ponto intermediario entre as duas situagoes.

Imagine que no inicio todos os vértices possuam uma centralidade x; = 1. Dessa
maneira pode-se calcular as centralidades x} de todos os vértices como sendo o somatoério

das centralidades de todos os seus vizinhos ou seja:
v =) Ay (2.3)
j=1

onde A;; sao os elementos da matriz de adjacéncias representando a rede estudada. E
possivel notar ainda que a expressao (2.3) também pode ser escrita utilizando-se notagao
matricial da seguinte maneira 2’ = Az, onde x é o vetor com os elementos ;. Repetindo-se

o processo da Equagao (2.3) t vezes, obtém-se:
x(t) = A'z(0) (2.4)

onde z(t) é o vetor com as centralidades para todos os nés apos t iteragoes e z(0) é o
valor inicial atribuido a cada nd. Pode-se escrever x(0) como uma combinacao linear dos

autovetores v; da matriz de adjacéncias, de forma que:
2(0) =) cw; (2.5)

substituindo-se a Equacao (2.5) na (2.4), obtém-se:

t
x(t) = A Zcm = Zcmﬁ’ui = K} ch- % v, (2.6)
) 7 i 1

onde os k; sdo os autovalores da matriz de adjacéncias A e k; é o maior autovalor.
Para um nimero de iteragoes grande o suficiente, os valores de z(t) entrardo em um
situagao estacionaria onde todos os valores de suas componentes nao irao mais variar, logo

utilizando-se a Equagdo (2.6) nota-se que no limite de ¢ — 0o obtém-se x(t) — c1k10;.
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Portanto, pode-se dizer que o valor da centralidade de autovetor no caso em que os valores

da centralidade parem de variar pode ser escrita como:
Az = ko (2.7)

que é a centralidade de autovetor proposta por (BONACICH, 1987). Da Equagio (2.7)

pode-se notar que a centralidade do né ¢ depende de todos os seus vizinhos:
v =Ry Y Ay (2.8)
J

Demonstrando que a centralidade de autovetor leva em consideragao o valor da centrali-

dade de todos os vizinhos conectados com o né ¢ como discutido no inicio desta se¢ao.

2.1.4 Centralidade de closeness

A centralidade de closeness, também conhecida pelo termo em portugués como
centralidade de proximidade, foi definida por (FREEMAN, 1979) e é um exemplo de
centralidade que utiliza informagoes sobre a distancia entre os vértices. Ela mede o quanto
cada vértice esta perto dos demais e essa medida ¢ dada pela distancia geodésica de um
vértice para todos os outros da rede. Uma revisao detalhada a respeito da centralidade de
closeness pode ser encontrada na referéncia (NEWMAN, 2009). O objetivo dessa medida é
avaliar o quanto um determinado no esta distante dos demais. Assim, os nds que possuirem
uma menor distancia média comparados com os demais, receberao um valor alto para a
centralidade de closeness. Além disso, tais nés devem ser considerados importantes em
uma rede complexa devido a sua influéncia, pois as informacoes presentes neles atingem
os demais elementos da rede em um tempo menor do que os outros. Essa centralidade

pode ser calculada da seguinte maneira:

Oi = lli, onde ll = ,/\/’1—1 Z di]’ (29)
(#i)

sendo que n representa o numero total de nés na rede e d;; ¢ o comprimento do menor
caminho entre os nés ¢ e j, logo [; representa a média do comprimento das menores
distancias entre i e todos os outros nés da rede. E importante ressaltar que C; é definido
como o inverso dessa média para que a centralidade de closeness mantenha o mesmo
padrao das outras medidas, onde os nés com valor maior para a centralidade (e por
consequéncia a menor distdncia geodésica média) sejam os mais centrais. Essa medida
também apresenta algumas complicacoes, quando a rede considerada possui mais de uma

Componente conexa.

2.1.5 Centralidade de betweenness

A centralidade de betweenness também pode ser encontrada em alguns trabalhos

pelos termos em portugués como centralidade de intermediacao ou ainda centralidade de
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interposigao. A ideia desta centralidade foi proposta em 1977 por (FREEMAN, 1977)
e consiste em avaliar a importancia de um né na transmissao de mensagens ou eventos
entre os demais nos, ou, de maneira equivalente, como ele encontra-se no caminho entre

os outros nds da rede se estes quiserem trocar informagoes.

Imagine uma rede onde exista alguma informacao sendo transmitida entre seus
diversos nos. No caso de uma rede social, pode-se imaginar esta informac¢ao como sendo
uma noticia, uma mensagem ou um rumor sendo espalhado entre os varios individuos da
rede. No caso de um grafo representando a internet essas informagoes poderiam ser os
pacotes de dados transmitidos entre os computadores e roteadores da rede. Assume-se que
cada mensagem sempre escolha percorrer um dos menores caminhos entre o né que emite
a informacao e o n6 que a receberd, sendo que a probabilidade de escolha entre eles ¢ igual.
Tal suposicao nao é totalmente correta, pois sabe-se que raramente apenas os menores
caminhos sao escolhidos, uma vez que, se assim fosse, haveria um congestionamento na
transmissao de informagoes. Todos os menores caminhos seriam utilizados, enquanto que
caminhos um pouco maiores estariam livres. Utiliza-se essa suposicao porque desta forma,
a medida avalia os nos que possuem importancia por diminuir a distancia média entre os
nos da rede, que sao aqueles comuns a comunidades distintas. Supondo que cada par de
nos troca mensagens com a mesma probabilidade por unidade de tempo, portanto, apds
uma quantidade de tempo razoavel, para que um volume de mensagens seja transmitido, a
quantidade média de informagoes que passa por um determinado né sera proporcional ao
numero de menores caminhos em que ele participa. Assim, pode-se definir a centralidade

de betweenness para vértices como:

=Y st (2.10)

st Gst
onde n', é o nimero de menores caminhos entre os vértices s e t que passa pelo vértice
1 e gg € o nimero total de menores caminhos entre os vértices s e t. Caso a rede seja
composta por mais de uma componente, o somatorio considera apenas os nés pertencentes
a mesma componente do né 7, pois na maioria dos casos, a comparacao de centralidade de
betweenness entre nés de componentes diferentes nao tem sentido, visto que nao existem

caminhos entre nos de componentes distintas.

Na Figura 1 pode-se notar que existem dois subgrafos completos, o primeiro for-
mado pelos n6s {A, B, C, D} e o segundo formado por {F, G, H, I} , que foram conectados
pelo n6 E. Esses dois subgrafos podem ser imaginados como comunidades em uma rede
real e todas as trocas de mensagens entre dois nés presentes em um dos dois conjuntos
distintos necessariamente passam pelos nés A, E e F, logo, é de se esperar que estes te-
nham um valor alto para a centralidade de betweenness e, portanto, sao essenciais para a
rede. Observa-se que a remocao de qualquer um dos nés citados e suas ligacoes faria com

que a rede passasse a ter duas componentes. Outro fato interessante que se destaca é a



Capitulo 2. Conceitos 23

existéncia de apenas um caminho ligando os dois conjuntos de nés. Assim, caso exista um
grande fluxo de informacgoes entre todos os nos da rede, é de se esperar que este esteja

congestionado.

Figura 1 — Pode-se notar que o né E tem papel fundamental para a transmissao de
informacao entre nés distintos em uma das duas comunidades presentes (representadas
pelos dois grafos completos), a centralidade de betweenness tem um papel importante
evidenciando este tipo de no.

Os noés que possuem um alto valor para a centralidade de betweenness sdo essenciais
pois, além de terem acesso a grande quantidade de informacao transmitida, também fazem
a comunicacao entre elementos da rede em subconjuntos de vértices distintos. Se por
algum motivo eles forem removidos ou danificados, a troca de informacoes na rede sera
prejudicada, uma vez que a remocao de nés com alto valor de betweenness implica no

aumento da distancia média entre os nés da rede complexa.

2.1.6 Centralidade de PageRank

Outra medida de centralidade baseada nos autovetores ¢ a centralidade de Page-
Rank, que herdou este nome do algoritmo PageRank (PAGE, 1999), foi proposto inici-
almente para explorar a estrutura de hyperlinks da web, e assim, medir a relevancia das
paginas. Essa é a tecnologia que sustenta o motor de busca do Google, que gera listas de
paginas uteis a partir de um indice de paginas que correspondam com a pesquisa feita
pelo usudrio. (LANGVILLE; MEYER, 2006) faz um estudo completo sobre o PageRank,
mostrando conceitos gerais de maquinas de busca, crawling, recuperacao de informacao,

além dos conceitos matematicos envolvidos no calculo dessa medida.

A centralidade de PageRank tem como principio propagar aos vizinhos de um vér-
tice um valor de centralidade proporcional ao niimero de arestas de saida. Desta forma,
vértices que possuem grau de saida elevado propagam apenas uma pequena parte de cen-
tralidade adiante aos outros, mesmo que a centralidade seja alta. O calculo do PageRank

¢é apresentado na Equagao 2.11:

Aji
SLR() + p (211)
J

R,(i) =« Z
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onde a e p sao constantes e d; é o grau de saida do vértice v; se o grau de for maior que

zero, e d; = 1, se o grau de saida for nulo.

2.2 Reducao de Dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade consiste em transformar os dados de um espaco
de alta dimensao em um espago de baixa dimensao de forma que essa representagao de

baixa dimensao retenha propriedades significativas dos dados originais.

22.1 PCA

A Analise de Componentes Principais (Principal Components Analysis, PCA) é
dos métodos mais conhecidos para redugao de dimensionalidade. O PCA funciona identi-
ficando conjuntos de varidveis nao correlacionadas entre si que explicam a maior parte da
variabilidade dos dados. Em termos algébricos, busca-se por matrizes de menor rank que

permitam explicar os dados originais e reconstrui-los de forma mais aproximada possivel.

O PCA possui varias caracteristicas atraentes (TAN, 2018). Em primeiro lugar,
ele tende a identificar os padroes mais fortes nos dados. Segundo, muitas vezes a maior
parte da variabilidade dos dados pode ser capturada por uma pequena fracao do conjunto
total de dimensoes. Como resultado, a reducao de dimensionalidade usando o PCA pode
resultar em dados de dimensoes relativamente baixas e pode ser possivel aplicar técnicas
que nao funcionam bem com dados de alta dimensdo. Por fim, uma vez que o ruido
nos dados é mais fraco do que os padroes, a redugao da dimensionalidade pode eliminar
grande parte do ruido. Isso é benéfico tanto para mineragao de dados quanto para outros

algoritmos de anélise de dados.

A ideia do PCA ¢ encontrar um novo conjunto de dimensoes (atributos) que melhor
capture a variabilidade dos dados. Mais especificamente, a primeira dimensao é escolhida
para capturar o maximo possivel da variabilidade. A segunda dimensao é ortogonal a
primeira e, sujeita a essa restricdo, captura o maximo possivel da variabilidade restante,

e assim sucessivamente.

As medidas de centralidades apresentadas na Secao 2.1 atribuem um valor de
importancia a cada vértice. A ideia de utilizacdo do PCA neste trabalho é aplica-lo sobre
esses valores para que se obtenha um novo ranking. Os k elementos desse ranking serao
entao utilizados como sementes para que os resultados sejam confrontados tanto com
as sementes extraidas das medidas de centralidade quanto das heuristicas. O objetivo é

avaliar a qualidade desse conjunto de sementes produzidas com o PCA.
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2.3 Maximizacao de Influéncia

O Problema de Maximizagao de Influéncia (IMP) é primeiramente modelado como
um problema de otimizagao por (KEMPE, 2003) e consiste em encontrar um subconjunto
S, chamado de conjunto de sementes, de no méaximo k elementos, de modo que a pro-
pagagao maxima (esperada) seja alcangada por meio de um modelo de difusdo, tendo S
como os influenciadores iniciais em uma rede. As defini¢oes para a funcao de influéncia e

o IMP, respectivamente, sao as seguintes:

Defini¢ao 1 (Fungao de influéncia). Dado um grafo G = (V, E) e seja m um modelo de
difusdo que captura o processo estocdstico de difusdo de informacao em G. A fungao de
influéncia 0,,(S) é uma funcao tal que 0,,(S) : 2V = R, em que dado S CV o conjunto
de influenciadores iniciais, o,(S) denota o nimero esperado de vértices ativos no final

do processo de ativagdo partindo de S.

Definigdo 2 (Maximizacdo de Influéncia). Dados um grafo G = (V,E), um inteiro
1 < k < |V| e um modelo de difusio m, o problema de maximiza¢io de influéncia

¢ definido como a selegio de um conjunto S* C V' de tamanho k, tal que 0,,(S*) =
max({o,(S) tal que |S| =k, S CV})

O interesse na propagacao de influéncia tem aumentado exponencialmente nos
ultimos anos, com aplicagdes que vao desde o marketing viral (MA, 2008), a difusdo de
memes e a propagacao de fake news (CAMPAN, 2017). Assim, um aspecto importante
para a compreensao da dindmica de influéncia é a identificacdo de usuarios que podem

difundir informacoes para a maior parte possivel da rede.

O framework genérico para um modelo de difusao é apresentado a seguir. Primei-
ramente associa-se a cada vértice u € V um status inativo ou ativo. Entdo, com base
no grafo GG, considera-se o seguinte processo de difusdo entre os vértices. Inicialmente,
considera-se o status de um conjunto de vértices escolhidos, chamado conjunto de se-
mentes S C V, como ativo, enquanto os demais vértices em V estdo inativos. Entao,
considera-se que os vértices em S podem influenciar seus vizinhos tornando-os ativos. Os
vértices recentemente ativados podem posteriormente ativar seus vizinhos, e assim por
diante. O processo de difusao, que se da em passos discretos, termina quando nenhum

novo vértice pode ser ativado.

2.3.1 Propriedades da funcao de influéncia

Seja U um conjunto e seja f uma funcao arbitrdria definida como f : 2V — R*,
Se o ganho marginal é ndo decrescente, diz-se que f é mondtona (Definicao 3) (KEMPE,

2003). Adicionalmente, f é submodular se o ganho obtido ao adicionar um determinado
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elemento a um conjunto S é pelo menos tao alto quanto adicionar o mesmo elemento a

um superconjunto de S (Defini¢ao 4).

Definigdo 3 (Monotonicidade). Sejam S, T e U conjuntos tais que S C T C U e
f:2Y 5 R*. f é mondtona (ndio decrescente) se f(S) < f(T).

Definigao 4 (Submodularidade). Sejam S, T' e U conjuntos tais que S C T C U e
f:2Y = R, f € submodular se f(S U {u}) — f(S) > f(T U{u}) — f(T) para todo
uwe\T.

(KEMPE, 2003) provam que a fungao de influéncia o é mondtona e submodular
para os modelo IC e LT. Com relacao a fun¢ao o de propagacao esperada, seja S o conjunto
de influenciadores iniciais e o(S U {u}) — o(S) o ganho marginal de adicionar um novo
vértice u ao conjunto S. A monotonicidade diz que a medida em que mais vizinhos de
algum vértice v se tornam ativos, a probabilidade de v ser ativado aumenta. Enquanto
que a submodularidade diz que o ganho marginal de um novo vértice diminui a medida
em que o conjunto S cresce (GOYAL, 2011).

2.4 Modelos de difusiao

Existem na literatura diversos modelos tedricos de difusdo. Dois desses modelos
representativos (KEMPE, 2003) sao popularmente adotados para estudar o processo de
difusdo: o Independent Cascade, que captura o comportamento independente de agentes

na rede e o Linear Threshold, que captura o comportamento coletivo.

2.4.1 Independent Cascade

O Independent Cascade (I1C) (KEMPE, 2003) explora a independéncia dos vértices
da rede no momento da difusao de influéncia. Neste modelo, a difusao da influéncia comeca
com um conjunto de nos ativos, sendo que a cada iteragao do modelo, cada n6 ativo
tenta ativar independentemente seus noés vizinhos ainda nao-ativados, com uma certa
probabilidade de sucesso. Cada né ativado s6 tem uma chance de tentativa de ativagao
sobre cada nd que é seu vizinho. O processo de difusdo termina quando todos os nés
ativados da rede realizaram suas tentativas de influenciar seus vizinhos e nao ha mais

ativagoes possiveis.

2.4.2 Linear Threshold

O Linear Threshold (LT) (KEMPE, 2003) considera que cada n6é de uma rede
apresenta um limiar para adogao de uma acao, ideia ou comportamento, dependendo do

nimero de nés que previamente adotaram o mesmo comportamento.
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O limiar de decisao é um conceito que modela acoes coletivas, em especial as a¢oes
onde cada individuo precisa tomar decisoes entre duas opcoes de escolha, as quais sao
distintas e mutuamente exclusivas. O limiar pode ser interpretado como o ponto onde
o individuo decide tomar sua decisao de aderir a uma escolha. Segundo o modelo, esse
limiar é atingido quando uma determinada proporc¢ao de outros individuos ja aderiu aquela
escolha, o que influenciaria na decisao a ser tomada pelo individuo no momento de sua

escolha.

De modo geral, a cada iteragdo do modelo, cada né da rede sera ativado quando
o somatoério das influéncias exercidas pelos seus nés vizinhos ja ativos for igual ou maior
do que seu limiar. O processo de difusao é aplicado de forma iterativa, onde cada vértice

ativado continua ativo, até que nenhum né da rede possa ser ativado.

2.4.3 O célculo da estimativa de propagacao

Segundo (CHEN, 2009; CHEN, 2010) é computacionalmente dificil calcular o valor
exato de o para o modelo IC, tornando-se necessario, portanto, fazer uma estimativa
desse valor. Uma forma de calcular essa estimativa é obtendo a média do nimero de
vértices ativados em diversas execucgoes do IC. Seja A o conjunto de vértices ativos ao
final de uma execugao do IC. As ativagoes de vértices no IC dependem de probabilidades,
portanto, cada vez que o IC é executado, ele pode retornar um numero de ativagoes
diferente. Logo |A| é uma varidvel aleatoria e seu valor esperado ¢ o;¢(S). Sabendo disso,
uma forma de alcancar maior precisao sobre oo (S) é calculando a média de todas as
execucoes. Esse tipo de estimativa ¢ conhecido na literatura como Método de Monte
Carlo e é definido como uma ferramenta para estimar valores através de amostragem e
simulacao (MITZENMACHER; UPFAL, 2017). De forma mais genérica, a estimativa de

difusao de um conjunto S em um modelo de difusao m é obtida pela equagao:

1 R

om(S) = 7 Z | A (2.12)

(2
onde r é o nimero de execucoes do modelo m e A; é o conjunto de nds ativados no pro-
cesso de difusao na i-ésima execugao. Tradicionalmente é necessario realizar um ntmero

grande de simulacoes para se obter uma boa acuracia, normalmente o valor de R = 10000
(LESKOVEC, 2007; CHEN, 2009; GOYAL, 2011).

2.5 Metamodelos

Os metamodelos, ou modelos substitutos, sao gerados a partir do ajuste de uma
curva ou superficie a um conjunto inicial de pontos de amostragem pertencentes ao domi-

nio de busca do problema, determinado a partir dos valores limites de cada variaveis de
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projeto. Esses modelos aproximados tentam apresentar uma solucao barata para um pro-
blema caro (HOYLE, 2006). Em algumas meta-heuristicas, por exemplo, pode-se conside-
rar as fungoes objetivo como um metamodelo, que podem fornecer um resultado préximo

de uma solugao original do problema em questao a um custo computacional reduzido.

Trazendo para o contexto proposto neste trabalho, um metamodelo é uma funcao
capaz de calcular de forma rapida a estimativa de difusao de um conjunto S C V' em um
grafo G = (V, E).

Nesta secao sao apresentadas duas fungoes para calcular a estimativa de difusao,
que a partir daqui serao chamados de metamodelos: o Ezpected Diffusion Value (EDV) e
o Local Influence Estimation (LIE).

2.5.1 Expected Diffusion Value (EDV)

O Expected Diffusion Value (EDV) é um método de aproximacao local proposto
por (JTANG, 2011) para a propagacao de influéncia no modelo IC, e busca uma aproxima-
¢ao da difusdo calculada pelas simulagoes de Monte Carlo. Além disso, no mesmo trabalho
o EDV ¢é usado como func¢ao objetivo em um método baseado em Simulated Annealing
(SAEDV) adaptado para o IMP e se mostrou capaz obter bons resultados com milhdes
de iteragoes. Seja G um grafo G = (V, E) e S um conjunto S C V' de tamanho k. O EDV

é calculado pela formula:

EDV(S)=k+ Y (1-(1-p) ) (2.13)
ieN{\s

onde N él) representa os vizinhos diretos de S, i € N él) \ S representa os vértices vizinhos
de i mas que nao fazem parte de S, p é a probabilidade de ativagdo no modelo IC e 7(i)
representa o nimero de arestas entre o vértice ¢ e o conjunto inicial de vértices S. Quando
o vértice i tem grau elevado e muitos vizinhos que nao pertencem a S, sua contribui¢ao no
EDV é maior, pois a chance de i ativar algum novo vértice é maior e o termo (1—(1—p)7®)
da Equacao 2.13 mostra isso. O EDV tem complexidade de tempo O(kD), sendo D o grau

médio da rede.

2.5.2  Local Influence Estimation (LIE)

Local Influence Estimation (LIE) (GONG, 2016) também é um método de aproxi-
magcao local para a propagacao de influéncia sob o IC, mas diferente do EDV que considera
apenas a vizinhanca a um salto de distancia do conjunto de vértices, este abrange também
a vizinhanca a dois saltos de distancia. Assim como o EDV, o LIE foi concebido para ser

usado como funcdo objetivo em um método de otimizacao de enxame de particulas, que
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conseguiu bons resultados com um tempo de execucao aceitavel sob o IC. Como funcao

de estimativa o LIE pode ser formulado como:

LIE(S) =k + (1 Yo omdy) Y (1= JI (—-py)) (214)

TN
[Ng "\ S| ueNG\S ieN{I\s (i.4)eE.jeS

onde N S) e N éz) representam a vizinhanca de S a um e dois saltos de distancia, respecti-
vamente. p é a probabilidade de ativacao de um né wu, que corresponde a probabilidade
de propagac¢ao p no modelo IC ou a ﬁ para o modelo Weighted Cascade. d}, representa
o numero de arestas entre as vizinhancas de salto 1 e 2 do vértice u. Por abranger uma
vizinhanca maior, a complexidade de tempo do LIE no pior caso é O(kD?), onde D é o
grau médio da rede. (TANG, 2018) provou que o LIE tem bons resultados de aproximagao

como funcao objetivo.

2.6 Rank-Biased Overlap (RBO)

Imagine uma situagdo em que dois amigos, Alice e Bob, discutem quem sao os cinco
melhores jogadores de basquete de todos os tempos e entao decidem, cada um, listar seus

rankings, conforme é mostrado a seguir:

Lista da Alice: Lista do Bob:
1. LeBron James 1. Michael Jordan
2. Michael Jordan 2. LeBron James
3. Kobe Bryant 3. Kareem Abdul-Jabbar
4. Magic Johnson 4. Larry Bird
5. Kareem Abdul-Jabbar 5. Magic Johnson

Entao a pergunta é: quao semelhantes sao os rankings listados por Bob e Alice?
Por mais divertido que seja classificar jogadores de basquete, problemas semelhantes a
esse ocorrem com frequéncia, como classificagoes de filmes ou classificagoes de produtos.
Uma medida de similaridade pode ser bastante ttil para ajudar a agrupar clientes, ou

para avaliar uma lista de classificagdo gerada por um novo modelo em relagao aos antigos.

Antes de prosseguir para as definigoes, algumas propriedades desejaveis para a

medida de similaridade precisam ser enumeradas:

1. Deseja-se que tal medida seja limitada, por exemplo, entre [0, 1], com 0 significando

completamente diferente e 1 significando idéntico;
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2. Espera-se que a medida de similaridade seja capaz de permitir itens mostrados em
apenas uma das duas listas. No exemplo acima, Kobe Bryant estd apenas na lista
de Alice, enquanto Larry Bird esta apenas na lista de Bob, mas a medida deve ser

capaz de lidar com tais situacoes.

A primeira propriedade é importante para indicar o grau de similaridade entre as
listas. No caso do IMP isso é essencial quando se quer comparar a similaridade entre os
conjuntos de sementes produzidos por dois algoritmos X e Y. Se os conjuntos apresentam
alta similaridade, espera-se que os valores de difusao desses conjuntos sejam semelhantes.
Em outras palavras, se X seleciona boas sementes entao Y também deve selecionar boas
sementes. Considerando a segunda propriedade, ndo ha garantias de que o algoritmo X
seleciona os mesmos elementos que Y, ainda que em ordem diferente. Nessas situagoes,
diz-se que as listas produzidas pelos algoritmos X e Y sao indefinidas: alguns itens apa-
recem em uma lista mas nao na outra. Portanto a segunda propriedade para a medida de

similaridade é de extrema importancia.

Existem varios métodos bem conhecidos para medir tanto a distancia quanto a
similaridade entre pares de rankings que compartilham o mesmo conjunto de itens, tais
como os coeficientes de Spearman e Kendall (KENDALL, 1948; KRISHNAN, 2012). Po-
rém, muitos problemas envolvem comparar classificagoes indefinidas e as métricas padrao
nao consideram tais casos. O Rank-Biased Overlap (RBO) é um coeficiente que calcula a
similaridade de dois conjuntos ordenados e foi proposto por (WEBBER, 2010) para atuar

com classifica¢oes ordinais e indefinidas.

Por se tratar de uma medida baseada em ordenacao e intersec¢ao, acredita-se que
este método seja adequado para a coleta das impressoes sobre a formacao da lista de
sementes de cada critério e de sua ordenacao. A medida respeita um intervalo numérico
entre 0 e 1 onde maiores valores implicam em maior nivel de similaridade entre as listas.
O principio do RBO é que elementos com classificagoes diferentes tém pesos diferentes,
dando pesos maiores para aqueles com classificacoes mais altas. O coeficiente RBO de

duas listas S e T' é calculado pela seguinte formula:

RBO(S, T,w) = (1 — w) f: wrtA(S, T, d) (2.15)
d=1

em que 7 ¢ o numero de elementos na lista de classificagdo e o pardmetro w determina o
quao acentuado é o declinio nos pesos: quanto menor w, mais ponderada é a métrica. No
limite, quando w = 0, apenas o item com melhor classificacao é considerado, e a pontuagao
RBO é 0 ou 1. Por outro lado, a medida que w se aproxima arbitrariamente de 1, os pesos
tornam-se arbitrariamente planos e a avaliacao torna-se arbitrariamente profunda. Na
Equacao 2.15, A(S,T,d) é o valor de sobreposicao entre duas listas de classificagdo S e T'

até a posicao d no ranking, calculada pela formula a seguir:



Capitulo 2. Conceitos 31

_ |S1:a N 114
|Slzd U Tl:d|

onde Si.4 representa os elementos presentes na posicao 1 até d da lista S, e T1.4 indica os

A(S,T.d) (2.16)

mesmos elementos da lista T.
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3 Trabalhos Relacionados

O IMP possui diversas aplicagdes, como foi mencionado na Secao 2.3 e com o
crescente interesse no estudo do IMP, varios trabalhos tém surgido ao logo dos anos e
consequentemente diversas abordagens. Alguns desses trabalhos sdo comentados neste
capitulo por servirem de fontes de inspiracdo ou por contribuirem de alguma forma com

a metodologia proposta neste trabalho.

(KEMPE, 2003) propuseram uma solu¢ao gulosa com uma aproximacao de 63%
da solucao 6tima para o IMP. Esse método serda denotado por GK. Os autores mostram
ainda que os algoritmos de aproximagdo para o IMP podem ser desenvolvidos em um
framework genérico baseado em fungoes submodulares (Subsegdo 2.3.1). Dessa forma,
Além disso, os autores mostram que a solugdo proposta supera significativamente (em
qualidade da solugao) algumas heuristicas de selecao de nés baseadas em centralidade de
grau. Ao investigar o motivo pelo qual as heuristicas baseadas em centralidade de grau
nao funcionam tao bem, percebe-se que ela ignoram a dindmica das informagoes, em vez
de depender apenas das propriedades estruturais da rede. Em particular, nenhuma das
heuristicas incorpora o fato de que muitos dos nés mais centrais (ou de grau mais alto)
podem estar agrupados, de modo que a selecao de todos eles é desnecesséaria. Na verdade,
a natureza desigual desses resultados sugere que a rede de influéncia de muitos nés nao é

refletida com precisao por seu grau ou centralidade.

Ao longo dos anos, surgiram diversas abordagens para o IMP, buscando bons
resultados da forma mais eficiente possivel. Algumas dessas abordagens sugerem apri-
moramentos no GK, atacando principalmente o problema de ineficiéncia computacional
e preservando as propriedades de monotonicidade e submodularidade do método. Outro
tipo de abordagem para o IMP é a utilizacao de métodos heuristicos, que buscam por re-
sultados comparaveis ou até superiores aos métodos tradicionais. A principal vantagem da
aplicagao de tais métodos ¢, em geral, o tempo de execucao consideravelmente reduzido.

As préximas segoes apresentam duas categorias de solugoes.

3.1 Meétodos baseados em simulacoes de Monte Carlo

Os métodos apresentados nesta se¢do tém em comum a utilizagdo de simulagdes
de Monte Carlo para estimar o. Esses métodos buscam reduzir o niimero de chamadas no
processo de estocastico, que normalmente ¢ R = 10000 repeticoes, para obter boa acu-
racia. Portanto, tais métodos correspondem a aprimoramentos no método GK. O célculo

do o em cada iteracao é feito conforme a Equacao 2.12.
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3.1.1 Algoritmo CELF

O Cost-FEffective Lazy Foward (CELF) (LESKOVEC, 2007) explora a propriedade
de submodularidade da funcao de difusdao. A ideia é que o ganho marginal fornecido por
um né na iteragdo atual nao pode ser melhor do que o ganho marginal fornecido por ele

nas iteragoes anteriores (Definigao 4). O Algoritmo 1 apresenta o pseudo-cédigo do CELF:

Algorithm 1 CELF

1: function CELF(G, k, 0,,)
2 S0, Q<+
3 for each u € V do
4: u.mg < o, ({u})
5: u. flag < 0
6 Q <+ QU {u}
7 end for
8 heapify(Q) > baseado em u.mg
9: while |S| < k do
10: u <+ Q[0]
11: if u.flag = |S| then
12: S <+ SuU{u}
13: Q<+ Q—{u}
14: else
15: u.mg < op(SU{u}) —om(S)
16: u.flag < |5
17: end if
18: heapify(Q) > baseado em u.mg
19: end while
20: return S

21: end function

O algoritmo mantém uma lista de vértices ordenada de maneira decrescente pelo
ganho marginal. Normalmente uma heap () é empregada como fila de prioridade para
manter a lista ordenada. 0,, denota a estimativa do niimero de vértices ativados a partir
do conjunto de sementes S sob o modelo de propagacao m (como IC ou LT) (Equagao
2.12) e k corresponde ao nimero de sementes que deseja-se selecionar. Um elemento de @
corresponde a uma tupla (u.mg, u.flag), em que u.mg = o,,(SU{u})—0,,(S) representa o
ganho marginal de u com relacao ao conjunto S, enquanto u. flag indica em qual iteracao
u.mg foi atualizado pela tltima vez. No inicio do algoritmo o ganho marginal de cada
vértice u é calculado e adicionado a @ (linhas 3 — 7). Em seguida a heap @) é refeita para
manter o vértice de maior ganho marginal na raiz da heap. Depois, em cada uma das k
iteracoes é verificado se o ganho marginal de u foi calculado na iteracao atual. Se sim,
u é o vértice de maior ganho marginal na iteracao atual e, portanto, sera selecionado
como o proximo vértice semente (linhas 10 — 13). Caso contrario, é recalculado o ganho
marginal de u, o atributo u.flag é atualizado e a heap é refeita (linhas 14 — 18). Devido

a atualizagdo de ganho marginal, o CELF consegue ser melhor em tempo de execugao do
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que o método GK em até 700 vezes, porque reduz o nimero de chamadas no processo que

estima ,,(5).

3.1.2 Algoritmo CELF++

O CELF++ (GOYAL, 2011) possui estrutura semelhante ao CELF, mantendo
uma heap () para armazenar os vértices. Cada elemento de () corresponde a uma tupla
(u.mgl,umg2, u.prev_best,u.flag). Aqui u.mgl = A,(S) corresponde ao ganho margi-
nal de u em relagdo ao conjunto S; u.prev_best é o vértice que tem o maximo ganho
marginal entre todos os vértices examinados na iteracdo atual, antes de u; u.mg2 =
A, (S U {prev_best}) é o ganho marginal de u em relagdo a S U {prev_best} e u.flag é
a iteracao em que u.mgl foi atualizado pela tltima vez. A ideia principal do CELF++ é
que se o vértice selecionado na tltima iteragdo ainda é a raiz da heap @), ndo é necessario
recalcular os ganhos marginais. Com isso, é possivel fazer menos chamadas a funcao o e,
consequentemente, reduzir o tempo de processamento. O algoritmo pode ser implemen-
tado de modo que A,(S) e A, (S U {prev_best} sejam avaliados simultaneamente um
uma Unica iteragdo do procedimento de simulacao de Monte Carlo. Os resultados dos
experimentos mostram uma melhoria de 17 a 61% em tempo de execugdo em relagao ao
CELF. O pseudo-codigo do CELF++ é apresentado no Algoritmo 2:

A varidvel last_seed corresponde ao ultimo vértice selecionado para o conjunto
de sementes S; cur_best corresponde ao vértice de maior ganho marginal entre todos os
examinados naquela iteracao; k é o nimero de sementes que deseja-se extrair. O apri-
moramento proposto estd nas linhas 19 — 20, onde o ganho marginal u.mgl é atualizado
sem a necessidade de recalcula-lo, desde que u.mg2 tenha sido calculado com relacao ao
ultimo vértice selecionado. Se nenhum dos casos sao aplicados, entdo o ganho marginal é
recalculado. Mesmo com esse ganho de desempenho, CELF e CELF++ nao sao escalaveis
(CHEN, 2010).

3.2 Métodos heuristicos

Nesta secao serao apresentadas alguns métodos mais eficientes em tempo de exe-
cucao do que os algoritmos da Se¢ao 3.1 e que mantém nivel competitivo de propagacao

de influéncia.

O DegreeDiscount (CHEN, 2009) tenta conduzir uma andlise mais profunda da
estrutura local dos vértices para uma probabilidade de difusao especifica p. Esse método
foi projetado especialmente para o modelo IC. A ideia geral do algoritmo é que se um
vértice for considerado como semente, entao as arestas que se conectam a ele nao serao
contados como um grau dos outros vértices, ou seja, ao considerar o proximo no, as arestas

que se conectam com os noés ja no conjunto de semente serao descontados.
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Algorithm 2 CELF++
1: function CELF++(G, k, 0y,)

2 S+, Qo

3 last _seed < NULL, cur_best + NULL
4: for each ©u € V do

5: u.mgl < o, ({u})
6

7

8

9

u.mg2 < A, (cur_best)
u.prev__best < cur__best

u. flag < 0
10: end for
11: heapify(Q) > baseado em u.mgl
12: while |S| < k do
13: u < Q[0]
14: if u.flag = |S| then
15: S+ SuU{u}
16: last seed < u
17: cur best < NULL
18: Q<+ Q—{u}
19: else if u.prev_best = last_seed and u.flag = |S| — 1 then
20: u.mgl < u.mg2
21: else
22: u.mgl < A,(S)
23: u.prev__best < cur_best
24: u.mg2 < A, (S U{cur_best})
25: end if
26: u.flag = |S|
27: update cur_ best
28: heapify(Q) > baseado em u.mgl
29: end while
30: return S

31: end function

Em (JTANG, 2011) os autores propéem uma nova abordagem baseada na heuristica
Simulated Annealing (denotado como SA) para o IMP. Segundo os autores, este foi o
primeiro algoritmo baseado em SA para o problema. Para melhorar ainda mais a eficiéncia
do algoritmo bésico, o trabalho propoe o Expected Diffusion Value (EDV, descrito em
detalhes na Subsecao 2.5.1), para substituir as simulagoes de difusdo de um conjunto de
nos de acordo com as propriedades das redes sociais. Adicionalmente, os autores propdem
uma heuristica de difusdo de né tnico (denotada como SH) para gerar melhores conjuntos
de solugbes e acelerar o processo de convergéncia do SA. Além disso, o EDV e SH sao
combinados para integrar seus valores em eficiéncia e precisao, respectivamente. Com
isso os autores conseguiram mostrar que os algoritmos propostos baseados no SA foram
capazes de superar os métodos descritos por (CHEN, 2009) e (WANG, 2010), tanto em

termos de eficiéncia quanto de propagagao de influéncia.
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(BUCUR; TACCA, 2016) abordam o IMP por meio de um algoritmo genético.
Os autores mostram que, usando operadores genéticos simples, é possivel encontrar em
solugoes com tempos de execugao viaveis de alta influéncia que sejam comparaveis, e em
alguns casos até melhores, do que as solugoes encontradas por uma série de heuristicas
conhecidas (uma das quais foi previamente comprovada a melhor garantia de aproximagao
possivel, em tempo polinomial, da solugao 6tima). As vantagens dos Algoritmos Genéticos
mostram, no entanto, que elas nao exigem nenhuma suposicao sobre a rede, e nelas obtém

conjuntos de solugoes mais viaveis do que as heuristicas atuais.

No estudo proposto em (CUI, 2018), os autores analisam as causas da baixa eficién-
cia das abordagens gulosas e propoem um algoritmo mais eficiente, denominado evolucao
de busca grau-descendente (denotado como DDSE). Primeiro é proposta uma estratégia
de busca decrescente (denotada como DDS). O DDS é capaz de gerar um conjunto de nds
cuja difusao de influéncia é comparavel a centralidade de grau. Com base no DDS, os au-
tores desenvolveram um algoritmo evolutivo que foi capaz de melhorar significativamente
a eficiéncia, eliminando as demoradas simulagdes dos algoritmos gulosos. Resultados ex-
perimentais em redes sociais do mundo real demonstraram que o DDSE é cerca de cinco
ordens de magnitude mais rapido do que o método guloso proposto por (LESKOVEC,
2007), mantendo a precisdo competitiva, o que pode verificar a alta eficicia e eficiéncia

da abordagem proposta para maximizac¢ao de influéncia.
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4 Metodologia

Neste capitulo sao apresentadas as modificagbes que eliminam por completo as
simulagoes de Monte Carlo para estimar a difusao nos algoritmos CELF e CELF++
(algoritmos 1 e 2, respectivamente). As modificagoes foram feitas com base na metodologia
apresentada nas proximas secoes. Nos experimentos, os algoritmos resultantes superaram
os métodos em que foram inspirados tanto em tempo de execugdo quanto em propagagao
de influéncia. A metodologia do presente trabalho pode ser descrita, sucintamente, nas

seguintes etapas:

1. Obter os rankings das medidas de centralidade das redes e calcular a propagacao
de influéncia sob o modelo IC para os rankings. As centralidades escolhidas foram

grau, autovetor, PageRank, betweenness e closeness;

2. Obter o ranking baseado no PCA dos conjuntos que alcancarem melhores resultados

de propagacao na etapa 1 e calcular sua propagacao de influéncia;

3. Calcular as estimativas de difusao com os metamodelos EDV e LIE, para os con-

juntos de sementes obtidos nas etapas anteriores;

4. Calcular as similaridades dos conjuntos com o RBO e analisar juntamente com os

resultados de propagacao de influéncia desses conjuntos;

5. Extrair os conjuntos de sementes com as heuristicas da literatura e os métodos

propostos;
6. Calcular as similaridades e a propagacao de influéncia dos novos conjuntos;

7. Avaliar os resultados obtidos, tanto em tempo de execucao quanto em propagacao

de influéncia.

Todos os conjuntos extraidos dos rankings correspondem aos 50 elementos do top.
Todos os célculos da propagacao de influéncia foram realizados variando o tamanho de
cada conjunto, iniciando com os 5 primeiros elementos dos rankings até o méaximo de 50,

com incrementos de 5 em 5.

A utilizagdo do PCA na etapa 2 da metodologia tem como objetivo obter um
novo ranking que capture as diversas caracteristicas estruturais das redes e avaliar a
qualidade de difusdao desse conjunto de sementes. Conforme foi comentado no Capitulo
3, a investigagao realizada no trabalho de (KEMPE, 2003) mostrou que as heuristicas

baseadas em centralidades nao capturam o efeito da dindmica de informacao da rede.



Capitulo 4. Metodologia 38

Busca-se saber se uma agregacao de medidas de centralidades através do PCA pode gerar

conjuntos de sementes capazes de atingir bons resultados de difusao.

A nova metodologia consiste na uniao de duas abordagens encontradas na lite-
ratura, sendo a primeira metamodelos que visam estimar o calculo de um modelo de

influéncia, e o segundo um algoritmo (guloso) que utiliza de muitas chamadas do modelo
de influéncia (IC).

4.1 Conjunto de redes avaliadas

Buscou-se utilizar um conjunto bastante variado de redes reais, distribuidas entre
as categorias de redes sociais, de comunicagao, co-autoria e redes de colaboracao. A Tabela
1 descreve as caracteristicas desse conjunto de dados. Cada rede passou por uma etapa
de pré-processamento em que foi extraida a sua componente gigante. Portanto os valores

apresentados na Tabela 1 sdo referentes a componente gigante de suas respectivas redes.

Tabela 1 — Caracteristicas das redes utilizadas: niimero de nés (|V]); nimero de arestas

A~

(|E]); grau médio (k); coeficiente de clustering médio ().

Rede Tipo V| |E| k ¢ Categoria

netscience’ nao-direcionada 379 914 4.82 0.741  Co-autoria

email’ ndo-direcionada 1134 5451  9.62 0.220 Comunicagao
soc-hamsterster® nao-direcionada 2000 16097 16.09 0.539 Social

CA-GrQc* nao-direcionada 4158 13422 6.45 0.556 Colaboragao

CA-HepTh* nao-direcionada 8638 25998 5.74 0.481 Colaboragao
fb-pages-company’ nao-direcionada 14113 52310  7.38 0.239 Social
fb-pages-sport! nao-direcionada 13866 86858 12.52 0.276 Social

CA-AstroPh* nao-direcionada 17903 196972 22.00 0.632 Colaboracao

CA-CondMat* nao-direcionada 21363 91286  8.54 0.641 Colaboragao
soc-epinions* direcionada 75877 508836 13.41 0.137 Social
soc-slashdot0902* direcionada 82168 870161 21.18 0.060 Social

As redes assinaladas com * foram coletadas da base de dados SNAP' (LESKO-
VEC; KREVL, 2014) e as redes assinaladas com { foram coletadas do Network Repository?
(ROSSI; AHMED, 2015).

! http://snap.stanford.edu/data/index.html
2 http://networkrepository.com/
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4.2 Execucao dos experimentos

Definidas as redes, a proxima etapa da metodologia consiste em realizar a constru-
cao dos rankings das redes para extragdao das sementes. Os rankings sao obtidos através
do calculo das medidas de centralidade de cada rede, descritas na Secao 2.1. Os valores
obtidos pelas medidas de centralidade sao ordenados em ordem decrescente, fazendo com
que os vértices mais bem avaliados pelas medidas de centralidade fiquem no topo do ran-
king. O modelo é testado com 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 elementos para cada

conjunto de sementes.

Os rankings das medidas de maior sucesso serao usados no calculo do PCA, afim
de se obter novos conjuntos de vértices que serao as testados no modelo de propagacao de
influéncia IC, discutido na Segao 2.3. Adicionalmente, os conjuntos de sementes individuais
serao avaliados pelo IC para que seja possivel evidenciar o desempenho tanto das medidas

de centralidade quanto do PCA, na sele¢do de sementes.

Em seguida, todos os pares conjuntos de sementes tém suas similaridades cal-
culadas pelo RBO. Vale destacar que esse método foi escolhido porque ele é capaz de
contornar o problema de pares de conjuntos indefinidos, ou seja, casos em que elementos
de um conjunto mas nao estao presentes no outro. A analise de similaridades é feita para
que se verifique se os métodos propostos sao capazes de selecionar conjuntos semelhantes
aos métodos bem conhecidos na literatura. Além disso, acredita-se que, se as sementes se-
lecionadas por um algoritmo A possuem alta correlacdo com as sementes de um algoritmo

B, a propagacao de influéncia de A e B tende a ser semelhante.

Para cada conjunto de sementes sao calculados as estimativas de difusao através
dos metamodelos EDV e LIE. O objetivo dessa etapa é confrontar o resultado da pro-
pagacao de influéncia com as estimativas dos metamodelos e embasar a viabilidade de
adoté-los como funcao de estimativa no lugar das simulagoes de Monte Carlo para selecao
de sementes nos algoritmos CELF e CELF++-.

Na proxima etapa, extrai-se sementes também através dos métodos heuristicos
afim de avaliar eficiéncia em tempo e propagagao desses. Os métodos heuristicos utilizados
sao DegreeDiscount, CELF, CELF++ e as heuristicas modificadas desses dois ultimos,
que sao descritas na secao seguinte. Assim como foi feito com os conjuntos de sementes
extraldos a partir das centralidades, as sementes selecionadas nesta etapa também terao
suas similaridades comparadas, bem como as estimativas de difusao calculadas com os

metamodelos.



Capitulo 4. Metodologia 40

4.3 Algoritmos propostos

Os algoritmos CELF e CELF++ possuem um ponto de melhoria a ser explorado.
Originalmente, o cdlculo da estimativa de difusao desses algoritmos é calculado através
de simulag¢des de Monte Carlo, em que sao necessarias um numero elevado de repeticoes

para que se obtenha resultados satisfatérios. Normalmente utiliza-se 10000 repetigoes.

A ideia central é substituir as simulacoes de Monte Carlo por um metamodelo. Os
métodos CELF e CELF++ modificados foram denominados FastCELF e FASTCELF++,
respectivamente. Neste trabalho os metamodelos EDV e LIE foram usados para substituir

as simulagoes em cada um dos algoritmos propostos. Com isso, tem-se no total quatro
heuristicas: FastCELF EDV, FASTCELF++ EDV, FastCELF LIE e FASTCELF++ LIE.

4.3.1 Calculo das estimativas de difusao com os metamodelos

A Equagao 2.12 apresenta o célculo do o,,(5), que corresponde a estimativa de
difusao de um conjunto S para um modelo m através de simulacoes de Monte Carlo.
Sabendo que calcular o é a parte mais ineficiente dos algoritmos apresentados na Secao
3.1, e visando manter a mesma estrutura dos mesmos, propoe-se a substituicao do o por

uma funcao ~.

A representacao genérica da estimativa de propagagdo de um conjunto por um
metamodelo é denotada por v (.S, p), em que S é o conjunto de sementes, m um meta-
modelo, e p é a probabilidade de propagacao. Sendo assim, as estimativas de propagacao
calculadas pelos metamodelos EDV e LIE podem ser escritas de acordo com as respectivas
equagoes:

Yeov (S, p) = EDV(S) (4.1)
Yue(S, p) = LIE(S) (4.2)

que equivalem as Equacoes 2.13 e 2.14 apresentadas na Secao 2.5.

432 FastCELF

O pseudo-cédigo do FastCELF é apresentado no Algoritmo 3. As modificagdes
sugeridas se encontram nas linhas 4 e 15, em que substitui-se o,,,({u}) por v({u},p),
sendo v um metamodelo qualquer e p a probabilidade de difusdo. Como os metamodelos
adotados neste trabalho exigem o parametro p para calcular a estimativa de difusao, o

FastCELF também recebe esse pardmetro. A linha 15 poderia ser escrita também

4.3.3 FASTCELF++

Analogamente, o FastCELF++ também recebe um pardmetro p, por ser man-

datério para os metamodelos aqui adotados. Em seu pseudo-codigo (Algoritmo 4), as
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Algorithm 3 FastCELF

1: function FASTCELF(G, k, v, p)
2 S+, Q<+
3 for each u € V do
4: u.mg + v({u}, p)
5: u. flag < 0
6 Q <+ QU {u}
7 end for
8 heapify(Q) > baseado em u.mg
9: while |S| < k do
10: (R Q[O]
11: if u.flag = |S| then
12: S« SU{u}
13: Q<+ Q—{u}
14: else
15: u.mg < (S U{u}, p) — (S, p)
16: u.flag < |5
17: end if
18: heapify(Q) > baseado em u.mg
19: end while
20: return S

21: end function

modificacoes com relacao ao CELF++4 se encontram nas linhas 5, 6, 22 e 24, corres-
pondentes as chamadas da fungao o. Assim como no FastCELF, o,,({u}) é substituido
por v({u},p), que é a chamada de um metamodelo sendo executada apenas uma vez,
no lugar das simulagoes de Monte Carlo. AY(cur_best, p) corresponde ao ganho mar-
ginal de u com relagao ao conjunto cur_best, calculado pelo metamodelo v com pro-
babilidade de difusdo p. Na linha 22 do Algoritmo 4, por exemplo, o termo u.mgl <«
AY(S, p) poderia ser reescrito de forma analoga a linha 15 do Algoritmo 3, ou seja:

u.mgl < AJ(S, p) = u.mgl < v(SU{u}, p) —~(S, p)

4.3.4 Analise de complexidade

Os algoritmos CELF e CELF++ possuem complexidade de tempo idénticas para
o modelo IC, O(kRN M) (BANERJEE, 2020; LI, 2018), onde k é o ntimero de sementes a
serem selecionadas, R é o nimero de simulacoes de Monte Carlo e N e M correspondem
ao nimero de vértices e arestas da rede, respectivamente. O pior caso do modelo IC ocorre
quando todos os vértices da rede sao ativados durante o processo de cascata, uma vez que

todas as arestas sao percorridas nesse caso, portanto sua complexidade é O(M).

O primeiro lago do FastCELF (Algoritmo 3) nas linhas 3-7 tem complexidade de
tempo O(N ), sendo O(~;5) a complexidade do metamodelo m. O lago das linhas 9-19

é executado O(kN) vezes, visto que a condigao da linha 11 pode levar até O(N) iteragoes
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Algorithm 4 FastCELF++
function FASTCELF++(G, k, 7, p)
: S+ 2, Qo
last _seed < NULL, cur_best + NULL
for each ©u € V do

1:
2
3
4:
5: u.mgl < v({u}, p)
6:
7
8
9

u.mg2 < AY(cur_best, p)
u.prev__best < cur__best

u. flag < 0
10: end for
11: heapify(Q) > baseado em u.mgl
12: while |S| < k do
13: u < Q[0]
14: if u.flag = |S| then
15: S <+ SuU{u}
16: last seed < u
17: cur best < NULL
18: Q<+ Q—{u}
19: else if u.prev_best = last_seed and u.flag = |S| — 1 then
20: u.mgl < u.mg2
21: else
22: u.mgl < AY(S, p)
23: u.prev__best < cur_best
24: u.mg2 < AY(S U {cur_best}, p)
25: end if
26: u.flag = |S|
27: update cur_ best
28: heapify(Q) > baseado em u.mgl
29: end while
30: return S

31: end function

para acontecer. O célculo do ganho marginal na linha 15 tem complexidade 20(7;).

Portanto a complexidade resultante do FastCELF para um metamodelo m qualquer é

ONYm) +20(kN~z) = O(kNva).

No FastCELF++ (Algoritmo 4) a grande diferenca estd no nimero de vezes em
que o calculo da estimativa pelo metamodelo v,; é realizado. No lago das linhas 4-10 as
linha 5 e 6 possuem uma e duas chamadas ao 7, respectivamente, executadas O(N)
vezes, resultando em uma complexidade de 3O(N ;). No segundo lago (linhas 12-29) sdo
quatro chamadas ao 7z, sendo duas na linha 22 e duas na linha 24. De forma analoga
ao Algoritmo 3, o lago é executado O(kN') vezes. Como resultado, a complexidade do
FastCELF++ para um metamodelo m qualquer é 30O(Nvy) +40(kN7z) = O(KN~m).

Para efeitos de comparagao, a Tabela 2 sumariza as complexidades descritas acima.
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Tabela 2 — Complexidade de tempo dos algoritmos: k£ é nimero de sementes a serem
selecionadas, R é o niimero de simulacoes de Monte Carlo, N é ntiimero de vértices, M é
numero de arestas e 7,; representa um metamodelo qualquer.

Rede Complexidade de tempo
Algoritmo 1: CELF O(kRNM)
Algoritmo 2: CELF++ O(kRNM)
Algoritmo 3: FastCELF O(EN )
Algoritmo 4: FastCELF++ O(EN )

Considerando os metamodelos EDV e LIE, descritos na Secao 2.5, pode-se substi-
tuir 7, pelas suas respectivas complexidades. Fazendo a substituicao pela complexidade
do EDV obtém-se O(kN'kD) = O(k*N'D). Para o LIE a complexidade resultante é
O(kN kDQ) = O(k’N DQ). Apesar dos métodos propostos apresentarem complexidade
quadratica em k, o valor desse termo tende a ser muito menor do que N. A Tabela 3
apresenta as complexidades de tempo das heuristicas com os metamodelos apresentados

na Secao 2.5.

Tabela 3 — Complexidade de tempo dos algoritmos com os metamodelos: k£ é nimero de
sementes a serem selecionadas, R é o niimero de simula¢oes de Monte Carlo, N é ntimero
de vértices, M é ntimero de arestas e D é o grau médio da rede.

Rede Complexidade de tempo
Algoritmo 3: FastCELF com EDV O(K*N'D)
Algoritmo 4: FastCELF++ com EDV O(K*N'D)
Algoritmo 3: FastCELF com LIE O(k*N D?)

Algoritmo 4: FastCELF++ com LIE O(K*N D?)
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5 Resultados e discussoes

Os resultados deste trabalho se dividem em duas partes. A Secdo 5.2 apresenta
a validacao dos metamodelos, em que as estimativas de difusdo calculadas pelo EDV e
LIE sdo comparadas com o valor do ¢ para cada conjunto de sementes. Adicionalmente,
também sao analisadas as correlagoes entre os conjuntos de sementes extraidos com base
nas medidas de centralidade das redes, utilizando o RBO como coeficiente de similari-
dade. A Secao 5.3 refere-se a eficiéncia aferida pelos métodos tradicionais e as heuristicas
propostas, tanto em tempo de execucao quanto na qualidade dos resultados. Também sao
analisadas as similaridades, com o RBO, entre os conjuntos de sementes extraidos pelos

métodos.

Para nao comprometer a experiéncia de leitura somente uma parte dos resultados
estd comentada nesta se¢ao. Os resultados completos dos experimentos foram colocados

no Apéndice.

5.1 Configuracao do ambiente de testes

A fim de manter um padrao, foram estabelecidas algumas condi¢bes para a exe-
cucao dos experimentos. O tamanho dos conjunto de sementes, k, varia de 5 até 50, com
incrementos de 5 em 5, para o calculo da propagacao de influéncia. Para calcular a si-
milaridade dos pares de conjuntos de sementes foi considerado o tamanho maximo dos

conjuntos, 50. O modelo de difusao adotado foi o IC.

A propagacao da influéncia nao é muito sensivel a diferentes algoritmos e heurfs-
ticas para o modelo IC com probabilidade de propagacao p relativamente grande, porque
uma componente conectado gigante existe mesmo apds a remocao de todas as arestas
com probabilidade 1 — p. Isso foi relatado em (KEMPE, 2003) com p = 0.1. Por esse
motivo, optou-se por manter a probabilidade de ativagao p tanto para o IC quanto para
os metamodelos em 0.01. (KEMPE, 2003) destaca ainda que a qualidade de aproximagao
de 10000 simulagoes é comparavel a de 300000 ou mais, portanto, visando obter uma boa
aproximacao da propagacao de influéncia pelo IC, o niimero de simula¢ées de Monte Carlo
adotado neste trabalho ¢ 10000.

Todos os experimentos foram executados em uma méquina Intel(R) Core(TM)
i7-4770K CPU @ 3.50GHz, com 16 GB de meméria RAM, sistema operacional Linux
Ubuntu Server 20.04. Os algoritmos foram implementados na linguagem Python versao

3.8, com base nos pseudocddigos disponibilizados por (GOYAL, 2013).
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5.2 Validacao dos metamodelos

Nesta se¢ao, sao apresentados os resultados obtidos pelas estimativas de difusao
calculadas com os metamodelos EDV e LIE com os conjuntos de sementes seleciona-
dos pelos rankings das medidas de centralidade. Esses experimentos incluem também os
conjuntos de sementes obtidos com o PCA, cujo objetivo de utilizagao estd descrito no
Capitulo 4. Adicionalmente, também foram realizados experimentos sobre esses mesmos
dados para obter a estimativa de propagacao o, ou seja, executando-se simulacoes de
Monte Carlo com o modelo de difusao IC para cada conjunto de sementes das redes
(Equagao 2.12).

Previamente, observou-se que os conjuntos grau, PageRank e betweenness geral-
mente alcancam os melhores resultados de difusao entre os conjuntos baseados em centrali-
dade. Sabendo disso, o conjunto PCA foi extraido a partir da redugao de dimensionalidade

dessas trés centralidades, conforme foi justificado no Capitulo 4.

Pode-se notar nas Figuras 2 e 3 um comportamento idéntico entre os valores das
estimativas Ygpyv, Yo € 0. O eixo X representa a variagdo do tamanho do conjunto de
sementes e o eixo Y o valor calculado pela respectiva estimativa. Para o ¢ o eixo Y
representa a média de vértices ativados no processo de difusdo. Na rede “CA-GrQc”, os
metamodelos capturaram também a queda de propagacao observado nas centralidades
de grau e autovetor, a partir de 30 sementes. Algo semelhante ocorreu com a rede “CA-
HepTh”, como ¢é possivel ver na Figura 3: em certo ponto a centralidade de autovetor foi

superada pelas sementes aleatoérias.

Estimativas Vepy, Yie € O na rede "CA-GrQc"

g 70 g 70 g
60 8 60 g 60 g §
50 50 50
> 40 w 40 v 40
8 -4 = p - S
30 30 30
20 20 20
10 10 10
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Numero de sementes Numero de sementes Numero de sementes
—@— Degree O PageRank <& Closeness —A— Random

—%— Eigenvector 4 Betweenness < PCA

Figura 2 — Comparativo das estimativas de difusao na rede “CA-GrQc”: vz, & esquerda,
Y. a0 centro e o a direita.

Entretanto, a principal diferenca entre vy, Vo5 € 0 € que os valores de o tendem

a ser superiores aos metamodelos. A Figura 5 evidencia isso. O valor menor da estimativa
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Estimativas Vepy, Ve € O na rede "CA-HepTh"

70 8 70 8%

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Numero de sementes Numero de sementes Numero de sementes
—@— Degree @ PageRank < Closeness —A— Random

—%— Eigenvector 4» Betweenness < PCA

Figura 3 — Comparativo das estimativas de difusdo na rede “CA-HepTh”: 7., a esquerda,
Y.z a0 centro e o a direita.

de difusao nao é crucial para o que esta sendo proposto neste trabalho, uma vez que os

metamodelos tenham proje¢oes semelhantes ao o, como estd sendo mostrado.

Na Figura 4 percebe-se que a correlagdo entre conjuntos de sementes reafirmam
o que foi observado com as estimativas de difusdo. As centralidades de grau e autovetor
na rede “CA-GrQc” apresentam alta correlacao entre si, e viu-se na Figura 2 um decai-
mento na estimativa de difusao justamente desses dois conjuntos de sementes. As outras
centralidades se mostraram superiores, portanto ja era esperado que elas tivessem uma
correlagao mais alta entre si e uma menor similaridade com grau e autovetor. Também
na Figura 4, o que mais chama atencao é a baixa correlacao entre autovetor e os demais
conjuntos na rede “CA-HepTh”. E vemos na Figura 3 que em suas estimativas de difusao,
autovetor teve qualidade comparavel a um conjunto aleatorio de sementes, se distanciando

consideravelmente das demais centralidades.

Nas Figuras 5 e 6 percebe-se que as centralidades de grau, PageRank e PCA foram
as melhores nas estimativas de propagacao. Em contrapartida, autovetor e closeness foram
as piores. As correlacoes apresentadas na Figura 7 confirmam a alta similaridade entre
os melhores conjuntos e a baixa similaridade dos conjuntos autovetor e closeness com as

demais.

Com base nos resultados obtidos nessa etapa, pode-se concluir que: (1) os meta-
modelos utilizados neste trabalho, EDV e LIE, sao capazes de estimar qualitativamente
a difusao na rede, mas nao quantitativamente, pois geralmente os valores de o sdo mais
altos do que as estimativas Vzp, € Yup; (2) 0 RBO mostrou-se capaz de aferir as simila-
ridades de conjuntos de sementes, mostrando-se uma ferramenta bastante robusta para
corroborar os resultados comparativos das estimavas de difusdo dos metamodelos; (3) os

conjuntos baseados na centralidade de grau, no geral, se sairam melhor no ¢, enquanto que
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Similaridades de sementes na rede "CA-GrQc" Similaridades de sementes na rede "CA-HepTh"

1.0 1.0
Eigenvector . Eigenvector U0

0.8 0.8

PageRank | 0.26 0.21 PageRank 0.7
Betweenness [RUOGEINRINIE] —06  Betweenness 0.44 0.53 —06
Closeness = 0.3 0.2 0.4 0.54 —04 Closeness  0.56 0.46 —04

PCA 0.5 PCA
0.2 0.2
0.0 0.0
N & @g: 0v Q@?’ ° & & & QOV
S N & & & & < S
0 & ,bg & & Q & g & &
<® <Q Q;é‘@ O <® <Q Q;éé O

Figura 4 — Correlagdes dos conjuntos de sementes baseados em centralidade: rede “CA-
GrQc” a esquerda rede e rede “CA-HepTh” a direita.

Estimativas y:py, Yue € O na rede "fb-pages-company"

100
100
80 80
5 60 s 60
N ~
40 40
20 20
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Numero de sementes Numero de sementes Numero de sementes
—@— Degree o PageRank <& Closeness —A— Random

—#— Eigenvector 4»  Betweenness < PCA

Figura 5 — Comparativo das estimativas de difusdo na rede “fb-pages-company”: vzpy a
esquerda, 7, ao centro e o a direita.
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Estimativas Ve, Yie € O Na rede "fb-pages-sport”

175
140 150
120
125
100
100
3 80 S
N = 75
60
40 50
20 25
0 0 0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Numero de sementes Numero de sementes Numero de sementes
—@— Degree O~ PageRank <& Closeness —A— Random

—%— Eigenvector < Betweenness < PCA

Figura 6 — Comparativo das estimativas de difusao na rede “fb-pages-sport”: v, a es-
querda, 7;;; ao centro e o a direita.

Similaridades de sementes na rede "fb-pages-company"” Similaridades de sementes na rede "fb-pages-sport"

0.74

Eigenvector Eigenvector  0.42

0.8 0.8
PageRank | 028 0.32

-06

PageRank

Betweenness Betweenness

Closeness —04 Closeness 0.62 0.56 0.52 0.62

-04

Figura 7 — Correlagoes dos conjuntos de sementes baseados em centralidade: rede “fb-
pages-company” a esquerda rede e rede “fb-pages-sport” a direita.
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o PCA se mostrou mais estavel, se mantendo entre os melhores conjuntos em propagacao

(considerando apenas os conjuntos avaliados até este ponto).

5.3 Eficiéncias das Heuristicas

Na secao anterior os resultados apontaram para a viabilidade das alteracoes suge-
ridas nos algoritmos CELF e CELF++. Sabendo que os metamodelos geram estimativas
condizentes com o calculo do o, os algoritmos propostos FastCELF e Fast CELF++ foram
avaliados utilizando tanto o EDV quanto o LIE. Com isso, este trabalho conta com quatro
métodos inéditos, capazes de alcancar resultados competitivos em qualidade de difusao e
extremamente melhores em tempo de execugao, comparados com os algoritmos originais.
Para efeitos de comparacao, o algoritmo DegreeDiscount foi avaliado em conjunto com os

algoritmos originais, CELF e CELF++, e as heuristicas propostas.

Nessa etapa, cada heuristica foi utilizada para selecionar 50 sementes de cada rede.
Em seguida as similaridades das sementes foram aferidas par a par com o RBO e por
fim iniciou-se o processo de difusao com as sementes. Vale ressaltar que nesse processo
de difusdo utilizam-se simula¢ées de Monte Carlo para todos os métodos, incluindo os
propostos. O que estd sendo proposto neste trabalho é a substituicdo das simulacoes de
Monte Carlo que sao usadas para a selecao de sementes nos algoritmo CELF e CELF++-.
A avaliacao da eficiéncia dos métodos s6 pode ser feita pelo processo de difusao, que utiliza
das simulacoes de Monte Carlo para obter boa acuricia, por se tratar de um processo
estocastico. As configuragoes dos experimentos sao as mesmas ja mencionadas na Secao
5.1.

5.3.1 Tempo de execucao

O tempo de execucao dos algoritmos originais para a selecao de sementes, CELF
e CELF++, juntamente com suas respectivas versoes modificadas sao apresentados na
Figura 8. Os métodos propostos quando utilizados em conjunto com o EDV foram mais
rapidos, demorando menos de 5 segundos na rede “slashdot0902”, a maior rede da base
(82 mil nds e 870 mil arestas), para selecionar as sementes. Na rede “netscience”, a menor
do conjunto, o tempo foi inferior a 1 segundo para as quatro heuristicas. Por outro lado,
é visivel a ineficiéncia do CELF e CELF++ nessa rede: um pouco mais de 2 minutos e
3 minutos, respectivamente. O tempo de execugdo aumenta exponencialmente conforme
o tamanho das redes aumenta, chegando a levar cada um dos dois algoritmos aproxima-
damente 23 horas para terminar a execugao na rede “fb-pages-company”. A partir dessa

rede os dois métodos nao foram mais executados por ser impraticavel.

As versoes modificadas FastCELF e FastCELF++ que utilizam o LIE como fun-

¢ao de estimativa demoram um pouco mais do que as versdes com o EDV. Isso acontece
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porque o LIE é considera uma vizinhanc¢a maior do que o EDV para calcular sua estima-
tiva e para cada vértice avaliado por ele, o nimero de arestas entre as vizinhancas a 1 e
a 2 saltos de distancia sao contados, enquanto que o EDV considera apenas a vizinhanca
imediata do vértice. Mesmo sendo menos eficiente em tempo de execugdo, as versoes
modificadas em conjunto com o LIE ainda assim sao muito mais rapidas do que os algo-
ritmos originais: entre os métodos propostos, o FastCELF++ LIE foi o mais demorado
na rede “fb-pages-company”; levando 30 segundos para terminar sua execugao, um ganho
formidavel perto das 23 horas dos métodos originais. A complexidade dos algoritmos foi

discutida na Subsecao 4.3.4.
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Figura 8 — Tempo de execucao dos algoritmos para a selecao de sementes.

5.3.2 Propagacao de influéncia

Quanto a qualidade de propagacao de influéncia, os resultados mostraram que os
algoritmos propostos sao competitivos e superaram as versoes originais em todas as redes

em que a execucao foi possivel, mesmo que por uma margem pequena.

A Figura 9 apresenta os resultados de propagacao das heuristicas e a correlagao
entre suas sementes na rede “CA-GrQc”. Os métodos DegreeDiscount, FastCELF++ LIE,
FastCELF++ EDV, nesta ordem, apresentam os melhores resultados e superam com
folga os algoritmos CELF e CELF++4. As correlagoes das sementes mostram que altas
similaridades refletem a performance das heuristicas. CELF e CELF++ sao similares aos
algoritmos FastCELF que adotam EDV e LIE.
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Figura 9 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “CA-GrQc”.

Na rede “soc-hamsterster” (Figura 10) as correlagoes sao altas, mas ainda assim
percebe-se que o mesmo trio de algoritmos, DegreeDiscount, FastCELF++ LIE, Fast-
CELF++ EDV, sao os pares de maior correlacao. Aqui o FastCELF++ LIE supera o

DegreeDiscount por uma margem pequena.
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Figura 10 — Propagacao de influéncia e correlacoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “soc-hamsterster”.

Os resultados de difusdo sao comparaveis nas redes “CA-HepTh” e “fb-pages-
company”, como pode ser visto na Figura 11. Mesmo assim, o FastCELF++ e Degree-

Discount superam os demais.

Nas Figuras 12 e 13 os resultados da difusdo mostram que o DegreeDiscount foi
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Figura 11 — Propagagao de influéncia dos conjuntos de sementes selecionadas pelas heu-
risticas nas redes “CA-HepTh” (a esquerda) e “fb-pages-company” (& direita).

superior ao FastCELF++ redes “soc-epinions” e “slashdot0902”. O que pode explicar a
superioridade do DegreeDiscount nesse caso ¢ que as sementes selecionadas em ambas as
redes pelo FastCELF++ aparecem mais correlacionadas com as sementes selecionadas
pelo FastCELF EDV, que possuem menor qualidade de propagacgdo, e menos similares
com as sementes do DegreeDiscount. O FastCELF LIE alcangou os piores resultados nesse
cenario por descartar vértices que teriam melhor contribuicao para os resultados, e isso é

comprovado pelas correlacoes mais baixas entre o FastCELF LIE e os demais métodos.
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Figura 12 — Propagagao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “soc-epinions”.

No Apéndice estao todas as curvas de difusdo e mapas de similaridades dos con-

juntos de sementes.
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Figura 13 — Propagagao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “slashdot0902”.
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6 Consideracoes finais

O Problema de Maximizagao de Influéncia em Redes Complexas (IMP) é um
problema NP-dificil, portanto, faz-se necessario o uso de estratégias aproximadas capazes
de garantir uma solucao satisfatoria com um tempo de execucao viavel. Este trabalho
apresenta os conceitos tedricos necessarios para a execugao da metodologia proposta.
Muitos estudos tentam superar os resultados alcancados pelas estratégias gulosas mais
conhecidas na literatura. Acredita-se que selecdo de sementes seja a mais importante
para o problema IMP, por estar diretamente relacionada ao desempenho dos modelos
de difusdo, portanto a criagdo de novos métodos inteligentes ou o aperfeicoamento das

estratégias ja existentes torna-se importante.

No geral, as heuristicas implementadas se mostraram comparaveis ao Degree-
Discount em propagacao de influéncia, mantendo uma margem pequena de diferenca.
Mostrou-se, portanto, a viabilidade de substituir as simulagoes de Monte Carlo nos algo-
ritmos CELF e CELF++, por metamodelos, alcancando ainda um ganho na qualidade
de propagacao. A metodologia desenvolvida foi suficiente para alcangar os objetivos pro-
postos neste trabalho. As correlagoes entre pares de conjuntos de sementes com o RBO
auxiliaram o entendimento dos resultados de difusdo e serviram para mostrar o nivel de
similaridade entre as sementes selecionadas pelo métodos classicos e as sementes selecio-
nadas pelas heuristicas apresentadas. Os metamodelos conseguem estimar a propagacao
de influéncia de forma rapida e ainda manter resultados comparaveis qualitativamente
as simulagdes de Monte Carlo. Os métodos desenvolvidos possuem boa eficiéncia e se

mostraram computacionalmente escalaveis.

Espera-se que os resultados deste trabalho tragam uma contribui¢ao importante
para a area, apontando para melhores estratégias que apresentem bom desempenho, efi-

ciéncia e rapidez para o problema de IMP.

6.1 Trabalhos futuros

Existem algumas dire¢oes que ainda pode ser exploradas a partir deste trabalho. A
primeira delas ¢ a utilizacao de outros modelos de difusao, que pode estabelecer os algorit-
mos propostos, caso tenham bons resultados também com esses modelos. Adicionalmente,
uma sequéncia da pesquisa realizada neste trabalho é a variacao da probabilidade de ati-
vagao p, que pode indicar se os metamodelos sao sensiveis a esse parametro. Por fim, um
novo metamodelo pode ser desenvolvido e ser quantitativamente comparavel ao calculo

da fungao de propagacao.
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APENDICE A — Comparativo das estimativas
de difusao dos metamodelos

€0

Neste capitulo estao agrupados os resultados das estimativas de difusao aferidas
pelos metamodelos EDV e LIE, comparando-os com a difusao calculada pelo o. No eixo X

apresenta o nimero de sementes e no eixo Y mostra o valor calculado pelas estimativas.

Estimativas Yepy, Yie € Oc na rede "netscience”
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Figura 14 — Comparativo das estimativas de difusao na rede netscience: vypp, a esquerda,
Y.z a0 centro e o a direita.
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Figura 15 — Comparativo das estimativas de difusao na rede email: vz, & esquerda, 7,z
ao centro e o a direita.
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Estimativas Yeoy, Ve € Oc na rede "soc-hamsterster”
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Figura 16 — Comparativo das estimativas de difus@o na rede soc-hamsterster: vypp, a
esquerda, 7, ao centro e o a direita.

Estimativas yepy, Yie € O na rede "CA-GrQc"
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Figura 17 — Comparativo das estimativas de difusao na rede CA-GrQc: vzpy a esquerda,
Y.z @0 centro e o a direita.

Estimativas Yeoy, Ve € O na rede "CA-HepTh"

70 70 A 70 A
60 60
50 50
3 40 Y40
a 3
N
30 30
20 20
10 10
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Numero de sementes Numero de sementes Numero de sementes
—@— Degree O PageRank <& Closeness —A— Random

—%— Eigenvector <»  Betweenness <$— PCA

Figura 18 — Comparativo das estimativas de difusao na rede CA-HepTh: vzp, & esquerda,
Y.z a0 centro e o a direita.
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Estimativas Yepy, Yie € O na rede "fb-pages-company”
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Figura 19 — Comparativo das estimativas de difusd@o na rede fb-pages-company: Yepy a
esquerda, 7, ao centro e o a direita.
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Figura 20 — Comparativo das estimativas de difusao na rede fb-pages-sport: vyp, a es-
querda, 7;;; ao centro e o a direita.
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Figura 21 — Comparativo das estimativas de difusao na rede CA-AstroPh: v, a esquerda,
Y.z a0 centro e o a direita.



APENDICE A. Comparativo das estimativas de difusdo dos metamodelos e o 63

Estimativas Yepy, Yie € O na rede "CA-CondMat"
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Figura 22 — Comparativo das estimativas de difusdo na rede CA-CondMat: ~vpp, a es-

querda, v,,; ao centro e o a direita.
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Figura 23 — Comparativo das estimativas de difusao na rede soc-epinions: vz, a esquerda,

Y.z @0 centro e o a direita.
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Figura 24 — Comparativo das estimativas de difusao na rede slashdot0902: vy, a esquerda,

Y.z a0 centro e o a direita.
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APENDICE B - Propagacio de influéncia e

correlacao entre conjuntos

de sementes - centralidades

Neste capitulo estao agrupados os resultados da propagacao de influéncia e das

correlagoes entre os conjuntos de sementes baseados em medidas de centralidade.
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Figura 25 — Propagagao de influéncia e correla¢oes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “netscience”.
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Figura 26 — Propagagao de influéncia e correla¢oes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “email”.
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Figura 27 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “soc-hamsterster”.
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Figura 28 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “CA-GrQc”.
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Figura 29 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “CA-HepTh”.
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Figura 30 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “fb-pages-company”.
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Figura 31 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “tb-pages-sport”.
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Figura 32 — Propagagao de influéncia e correla¢oes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “CA-AstroPh”.
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Figura 33 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “CA-CondMat”.
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Figura 34 — Propagagao de influéncia e correla¢oes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “soc-epinions”.
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Figura 35 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
a partir das medidas de centralidade na rede “slashdot0902”.
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APENDICE C - Propagacdo de influéncia e

correlacao entre conjuntos

de sementes - heuristicas

Neste capitulo estao agrupados os resultados da propagacao de influéncia e das

correlagoes entre os conjuntos de sementes selecionadas pelas heuristicas.
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Figura 36 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “netscience”.
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Figura 37 — Propagagao de influéncia e correlacoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “email”.
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Figura 38 — Propagacao de influéncia e correlacoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “soc-hamsterster”.
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Figura 39 — Propagagao de influéncia e correlacoes dos conjuntos de sementes selecionadas

pelas heuristicas na rede “CA-GrQc”.
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Figura 40 — Propagacao de influéncia e correlacoes dos conjuntos de sementes selecionadas

pelas heuristicas na rede “CA-HepTh”.
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Figura 41 — Propagagao de influéncia e correlacoes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “fb-pages-company”.
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Figura 42 — Propagagao de influéncia e correla¢oes dos conjuntos de sementes selecionadas
pelas heuristicas na rede “fb-pages-sport”.
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Figura 43 — Propagagao de influéncia e correlacées dos conjuntos de sementes selecionadas

pelas heuristicas na rede “CA-AstroPh”.
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Figura 44 — Propagagao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas

pelas heuristicas na rede “CA-CondMat”.
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Figura 45 — Propagagao de influéncia e correla¢oes dos conjuntos de sementes selecionadas

pelas heuristicas na rede “soc-epinions”.
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Figura 46 — Propagacao de influéncia e correlagoes dos conjuntos de sementes selecionadas

pelas heuristicas na rede “slashdot0902”.
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