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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo comparar o desempenho de dois algoritmos de
Agrupamento  não-hierárquicos,  quando aplicados  a  um conjunto  de  redes,  frente  a  dois
algoritmos de Detecção de Comunidades (Fast Greedy e Walktrap). A comparação entre os
resultados  foi  feita  a  partir  da  aplicação  do  Índice  de  Silhueta.  Esses  algoritmos  foram
aplicados em 30 bases de dados artificiais, obtidas através do pacote clustergeneration do
software  R.  Foi  possível  perceber  que os  algoritmos  de  agrupamento  (k-means  e  PAM)
apresentam melhores soluções quanto às silhuetas,  frente  aos algoritmos de Detecção de
Comunidades em redes (Fast Greedy e Walktrap). 

Palavra-chave: Análise  de  Agrupamentos;  Detecção  de  Comunidades;  k-means;  PAM;  
Fast Greedy.

ABSTRACT

This  paper  aims  to  compare  the performance of  two non-hierarchical  clustering
algorithms when a network set is applied against a Fast Greedy and Walktrap. A comparison
between the results was made by applying the Silhouette Index. The algorithms were applied
to  30  artificial  databases,  through  the  clustergeneration  of  software  R  package.  It  was
possible to understand which clustering algorithms (k-means and PAM) presented the best
solutions  for  silhouettes,  facing  the  Community  Detection  algorithms  in  networks  (Fast
Greedy and Walktrap).

Keywords: Cluster Analysis; Community Detection; k-means; PAM; Fast Greedy.
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1. INTRODUÇÃO

A prática de agrupar os objetos de acordo com as suas semelhanças é a base de
grande parte da ciência, ao passo que, organizar dados em agrupamentos é um dos modos
mais fundamentais que configura a compreensão e aprendizado [1].  

Entretanto, esta tarefa não é trivial. Com o volume expressivo de informações que é
recebido  todos  os  dias  através  da  internet,  por  exemplo,  faz-se  necessário  uma maneira
automática de organizar, separar e classificar tais informações. 

Uma alternativa para tratar esse problema diz respeito à aplicação da Análise de
Agrupamentos  que  corresponde  a  uma  técnica  de  análise  multivariada  que  agrega  um
conjunto de algoritmos que possibilitam alocar os objetos de uma base de dados em grupos
sem a necessidade, a priori, do conhecimento de suas classes ou suas categorias [1].

Atualmente,  existem  diversas  aplicações  reais  as  quais  podem  ser  abordadas  e
resolvidas através da Análise de Agrupamentos, em diversas áreas do conhecimento, a saber:
psicologia, ciências sociais, biologia, medicina, marketing, estatística, mineração de dados
[[1], [2], [3]].

Outro tipo de análise, além da Análise de Agrupamentos, diz respeito à aplicação de
algoritmos de Detecção de Comunidades. Mais especificamente, redes são definidas como
“sistemas físicos, biológicos ou sociais caracterizados por um conjunto de entidades bem
definidas  que  se  integram  e  interagem  dinamicamente  entre  si”  [4].  Considerando  essa
definição,  podemos  representar  através  de  redes,  diversas  estruturas:  redes  de  coautoria,
redes de esgoto, redes de telefonia, redes de computadores, entre outras.   As redes podem
ser  modeladas  a  partir  da  utilização  de  uma  estrutura  matemática  denominada  grafo  
G  =  (V,  E).  Através  desta  representação,  pode-se  obter  variadas  informações  no  que
concerne à topologia dessas redes como, por exemplo, o fluxo de informação que passa pelos
nós e clusters de nós [5]. Por sua vez, estudar e analisar redes com substancial número de
vértices e arestas, como a exemplo a rede de contato do twitter, com mais de 50 milhões de
indivíduos, ou mesmo uma rede de neurônios,  demanda, com frequência,  a utilização de
métodos associados à Teoria  dos Grafos. Neste sentido,  um dos problemas utilizados na
análise  de  redes  via  Teoria  dos  Grafos  é  o  de  detecção  de  comunidades,  ou  seja,  o
particionamento do grafo que modela a rede em clusters [6].

Por  esta  razão,  os  algoritmos  de  Análise  de  Agrupamentos  e  de  Detecção  de
Comunidades podem ser utilizados como uma importante ferramenta auxiliar de análise, em
diferentes tipos de redes tais como: Qualidade, como instrumento de apoio à melhoria da
qualidade dos serviços aos clientes [7]; Educação, como instrumento de apoio na avaliação
da formação técnica profissionalizante para o setor industrial [8]; World Wide Web, como
instrumento de apoio para melhorar os resultados disponibilizados por sites de busca [9].

Neste  contexto,  este  trabalho tem por  objetivo  comparar  o  desempenho de  dois
algoritmos de Agrupamento não-hierárquicos,  quando aplicados a um conjunto de redes,
frente a dois algoritmos de Detecção de Comunidades (Fast greedy e Walktrap). 

O presente trabalho está dividido da seguinte forma: na Seção 2 são apresentados os

2



conceitos  básicos  sobre a  Teoria  dos  Grafos,  Análise  de  Agrupamentos  e  os  algoritmos
utilizados  para  o  agrupamento  de  dados  e  detecção  de  Comunidades.  Na  Seção  3  é
apresentada  a  metodologia  deste  trabalho.  E  por  fim,  na  Seção  4,  são  apresentados  os
resultados computacionais e as considerações finais.

2.   FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1. UMA BREVE REVISÃO SOBRE GRAFOS

Um grafo  é  uma  estrutura  G= (V,E),  sendo  V correspondente  a   um conjunto
discreto cujos objetos são denominados de vértices ou nós e, E um conjunto de subconjuntos
de objetos de V, cujos objetos são denominados de ligações ou arestas. O grafo G é de ordem
n e tamanho m quando |V|=n e |E|=m e este pode ser direcionado ou orientado quando existe
uma orientação nas ligações, as quais são denominadas de arcos.  

Quando não existe orientação nas arestas dizemos que o grafo é não orientado ou
não direcionado. Neste trabalho, foram considerados grafos não orientados. Um vértice v é
denominado adjacente ou vizinho a outro vértice w quando existe uma ligação entre eles. O

grau de um vértice , denotado por  é o número de vértices adjacentes ao vértice 

, ou ainda é o número de vizinhos a . 

Um grafo é denominado vazio quando |E|=0 e denominado trivial ou singleton se

possui apenas um único vértice. Um caminho é uma sequência de vértices

de modo que .11,),( 1  kiEvv ii  O comprimento de um caminho entre dois vértices

iv e  jv é o número de arestas  existentes  nele  e denominamos  de distância  geodésica o

comprimento do menor caminho entre dois vértices  iv e  jv , a qual denotamos por jivv
d .

Dado dois grafos  ),( EVG   e ),( '' EVH  ,   H é denominado  subgrafo de G se   e 

.

Existem várias maneiras de representar um grafo, sendo uma delas por matrizes,
como, por  exemplo,  através  de:  matriz  de  adjacência,  Laplaciana,  Laplaciana  sem sinal,
Laplaciana Normalizada e de Incidência.  Essas maneiras de representar grafos através de
matrizes  é  extremamente  útil  e,  ao  mesmo tempo,  facilita  o  seu  armazenamento.  Neste

trabalho, utilizamos matriz de adjacência, denotada por , a qual é uma matriz

de ordem n, onde o elemento  se Evv ji ),( , ,  caso contrário. 

2.2. ANÁLISE DE AGRUPAMENTOS

A Análise de Agrupamentos é o estudo formal de algoritmos para agrupar objetos
[1]. Dado um conjunto de dados formado por n objetos e com p atributos (características), o
objetivo da Análise de Agrupamentos será particionar o conjunto de objetos em k grupos, de
forma que, os objetos que pertencem a um mesmo grupo sejam homogêneos entre si, e os
objetos  pertencentes  a  grupos  distintos  sejam  heterogêneos.  A  fim  de,  verificar  a
homogeneidade dentro de um grupo, faz-se necessário utilizar alguma métrica, como, por
exemplo:  distância  Euclidiana  e  distância  de  Manhattan.  É  importante  observar  que,  ao
utilizar métricas diferentes para um mesmo conjunto de dados, a homogeneidade poderá não
ser a mesma, dado que, métricas distintas geram agrupamentos distintos.

De acordo [10], o problema de agrupamento é definido, formalmente, da seguinte

maneira:  dado  um  conjunto  ,  formado  por   objetos,  sendo   
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 no  qual,  para  cada  objeto   estão  associados   atributos,  

,  deve-se  construir,  a  partir  X,   grupos/clusters  ,  tal  que  

. 

Na literatura, o problema de agrupamento pode ser definido ainda de duas formas,
quais sejam: problema de agrupamento clássico e problema de agrupamento automático (ou
ainda clusterização automática). No problema de agrupamento clássico é necessário que o
parâmetro  k  (número de grupos), seja definido a priori. Entretanto, quando este parâmetro
não é definido a priori, o problema é dito de agrupamento automático [11].  Neste sentido, o
número  de  soluções  possíveis  (para  o  problema  de  agrupamento  clássico),  ou  seja,  o

número de    possiblidades   de agrupar   n  objetos pertencentes   a  um   conjunto X  e 

grupos/clusters , que sejam diferentes entre si, é dado através do número de Stirling de

segundo tipo, o qual é definido pela equação (I) [12]: 

         

    

                     (I)

De modo a ilustrar a complexidade do problema, a Tabela 1 traz os valores de Ns,
considerando valores relativamente pequenos de n e k.

Tabela 1: Número de soluções do problema de agrupamento usando o número de Stirling

Fonte: Os Autores

 Na Tabela 1, pode-se observar que, à medida que o número  (de objetos) aumenta,

o número de soluções possíveis cresce exponencialmente, ou seja, o número de maneiras em
que os n objetos podem ser agrupados em k grupos cresce substancialmente. Tal fato torna
proibitiva  a  aplicação  de  um método  de  enumeração  exaustiva  para  encontrar  a  melhor
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solução  associada  ao  k  grupos.  Assim  sendo,  abre-se  mão  do  ótimo  global,  e  são
considerados os algoritmos de agrupamento que sejam capazes de produzir soluções viáveis
de qualidade razoável, consumindo um tempo computacional factível [13].

Quando é considerada a  dissimilaridade entre os objetos   e  denotada por  

quanto mais  próximo   for  de zero,  mais  semelhante  em relação aos p

atributos  são  os  objetos   e   são  [14].  Ainda  neste  sentido,  definimos  a  matriz  de

dissimilaridades  como sendo uma matriz  quadrada,  denotada  por  D, sendo cada  entrada

correspondente à dissimilaridade dos objetos  e . Para atributos do tipo quantitativos, as

medidas de dissimilaridade mais utilizadas são: distância Euclidiana, distância de Manhattan
e distância de Mahalanobis.   

A distância Euclidiana entre dois objetos, calculada a partir de seus  p atributos, é
definida pela equação (II), [3]:

                           (II)

A distância  de  Manhattan  entre  os  objetos,  calculada  a  partir  de  p  atributos,  é
definida pela equação (III), [3]:

                                     (III)

De modo geral, quando os objetos possuem apenas atributos quantitativos e esses
atributos  têm  magnitudes  diferentes,  faz-se  necessário  realizar  uma  padronização  dos

mesmos [14].  Para padronizar  cada  variável,  ,  deve-se utilizar  a  seguinte  expressão:   

, sendo   e  correspondentes, respectivamente, à média  e ao desvio padrão da

i-ésima variável   em relação aos n objetos. Após realizar a padronização das variáveis, e

gerar  a  matriz  de  distâncias,  é  necessário  escolher  um  algoritmo  que  possibilitará  o
agrupamento dos dados.

Os  algoritmos  de  agrupamento  podem  ser  classificados, basicamente, em
hierárquicos e não hierárquicos. Os algoritmos do tipo hierárquico caracterizam-se por não
ter como dado de entrada o número de grupos. E ainda são divididos em: aglomerativos e
divisivos.  Nos algoritmos não hierárquicos,  o número de grupos é definido a priori.  Em
particular, neste trabalho, foram utilizados os algoritmos não hierárquicos  k-means e PAM.
Esses algoritmos foram escolhidos em virtude de sua grande utilização em diversos trabalhos
da literatura.

O algoritmo  k-means  é um dos mais conhecidos da literatura e mais utilizado em
problemas práticos [15]. Uma vez definido o valor de k, inicialmente, cada objeto é alocado
a um grupo de forma aleatória, ou seja, é gerado um vetor com n posições, sendo atribuído a
cada posição desse vetor um valor entre 1 e k que indica que a qual grupo inicialmente o 
i-ésimo objeto será alocado. Posteriormente, deve-se calcular as distâncias de cada objeto a
cada centroide (médias dos atributos), dos objetos de cada um dos grupos. Os objetos são
realocados ao grupo associado ao centroide que estiver a menor distância calculada e os

5



centroides  são  novamente  atualizados.  Este  processo  continua  até  que  não  haja  mais
mudanças significativas em relação aos valores dos centroides entre duas iterações seguidas. 

Já no que se refere às principais características deste algoritmo, pode-se destacar
que:  é suscetível a valores atípicos e trabalha com variáveis quantitativas, sendo de fácil
implementação, [15].

O algoritmo  Partitioning Aroud Medoids (PAM) tem como objetivo “selecionar  k
medoids do conjunto X, que serão alocados a cada um dos grupos, de forma que a soma das
distâncias dos outros pontos do grupo a este medoid é mínima” [16]. 

Formalmente,  é definido da seguinte  maneira:  seja o conjunto  X com  n objetos,

. A partir deste conjunto, inicialmente, deve-se escolher k objetos, a fim

de formar o conjunto de medoids, .

Posteriormente, cada um dos  objetos restantes são alocados ao grupo cuja

distância do objeto ao medoid seja mínima.  Este processo deve ser repetido até que não haja
mudanças significativas no valor da função (IV) abaixo.

                                                                                                    (IV)

Em  síntese,  o  algoritmo  é  dividido  em:  (1)  selecionar,  dentre  os  n  objetos
disponíveis de  X, os  k  objetos que definem um conjunto  M  de  medoids; (2) associar os  

 objetos restantes ao seu medoid mais próximo; (3) substituir os k medoids de forma

a minimizar a soma das distâncias dos   objetos ao seu  medoid mais próximo; (4)

repetir os passos 2 e 3 até que não haja nenhuma mudança significativa nas posições dos
medoids.

Ao  aplicarmos  os  algoritmos  de  agrupamento  há  alguns  fatores  que  podem
influenciar  na  qualidade  dos  agrupamentos  gerados,  como  a  escolha  da  medida  de
dissimilaridade ou, até mesmo, os parâmetros utilizados pelo próprio algoritmo como, por
exemplo, o número de grupos, as variáveis utilizadas ou número de iterações do algoritmo. 

Por  esta  razão é  importante  avaliar,  a  posteriori,  a  qualidade  dos  agrupamentos
produzidos pelos algoritmos. De modo geral, esta qualidade pode ser verificada com base em
índices estatísticos. Estes índices estão associados ao que a literatura chama de critérios de
validação [17]. Em particular, neste trabalho foi considerado o índice de Silhueta, proposto
por Rousseeuw em 1987, o qual é capaz de avaliar os agrupamentos encontrados, no que
tange à qualidade da alocação dos objetos aos grupos [18]. 
Mais especificamente, esse índice evidência o posicionamento dos objetos nos grupos, o que
permite identificar se cada um dos destes objetos estão bem posicionados, ou seja, se foram

alocados ao grupo ideal. Para cada objeto   o valor da Silhueta,   é dado através da

seguinte expressão (V) abaixo:
    

                                                                                                         (V)

sendo:

 ;
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  ; 

 ;                                  

Temos que  é o mínimo da distância externa entre o objeto  em relação a to-

dos os objetos do grupo vizinho, mais próximo a ele. Já o termo  representa o cálculo

da distância média em relação aos demais objetos do mesmo grupo; representa a quanti-

dade de objetos do grupo  e analogamente,  representa a quantidade de objetos do gru-

po . 

O valor da silhueta  de cada objeto varia em [-1,1]. Se observarmos os possí-

veis valores de   verificamos que, se  ,   assume valores negativos,

isto indica que o objeto não está bem posicionado no seu grupo. Entretanto, se verificarmos

o caso contrário, , o valor do coeficiente de silhueta fica próximo a 1 e isto in-

dica que o objeto está bem posicionado no seu grupo e que os objetos do grupo estão bem

próximos  dos  objetos  do  seu  próprio  grupo.  Além disso,  existe  a  possiblidade  de  que  

ou seja,  Em síntese, valores que são mais próximos de 1 indicam

um melhor agrupamento [19], [20]. 
A partir do valor da silhueta de cada objeto, define-se a silhueta média, que é a

medida efetivamente utilizada para avaliar os grupos formados. Quando a silhueta média tem
um valor acima de 0.7, implica uma boa estrutura do agrupamento. Valores na faixa de 0.51
e 0.7 indicam uma estrutura razoável de agrupamento e valores entre 0.26 e 0.5 indicam
estrutura fraca [14].

2.3. DETECÇÃO DE COMUNIDADES

Em muitas  redes  reais  uma propriedade comum é a  existência  de  comunidades
(grupos) com alta interação entre os elementos de um mesmo grupo, ou seja,  a conexão
dentro de cada grupo ser densa. Em contrapartida, existe uma baixa densidade nas relações
entre os grupos. Esta propriedade é conhecida na literatura como “estrutura de comunidade”.

A Figura 1 ilustra uma rede associada a um grafo onde há uma alta densidade de arestas
entre si, dentro de cada comunidade, e uma baixa densidade de arestas entre as comunidades
[21].
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               Figura 1: Exemplo de três comunidades de uma rede
            Fonte: [21]

O Problema de Detecção de Comunidades é similar ao problema de corte em grafos
ou particionamento, porém com objetivos diferentes [[22], [23], [24], [25]]. De modo geral,
o problema de particionamento em grafos é definido como o problema de particionamento

em   grupos  cujos  vértices  sejam muito  parecidos  ou  até  mesmo igual,  minimizando  o

número de arestas entre os grupos. Já a Detecção de Comunidades tem por objetivo procurar
comunidades que possuam alguma similaridade entre seus vértices [25].

Vale ressaltar que, bem como o número de vértices e o número de comunidades de
uma rede modelada por um grafo são desconhecidos a priori.  A fim de determinar essas
informações, faz-se necessário aplicar algum algoritmo de Detecção de Comunidades [15].

Admitindo  que  ,  , ,  sejam  comunidades  encontradas  de  uma  rede,  essas

comunidades  devem  satisfazer  as  seguintes  propriedades  [24]:  (i)  e  (ii)  

.  A propriedade (i) indica que nenhum elemento pode pertencer a mais de uma

comunidade e a (ii) indica que a união das comunidades é igual ao conjunto de vértices da
rede.

De  acordo  com [25],  um dos  principais  problemas  relacionados  à  Detecção  de
Comunidades  diz  respeito:  como  pode  ser  definido  a  melhor  divisão  da  rede  em
comunidades,  visto  que,  em redes  reais,  geralmente  não há um conhecimento  prévio  de
informações importantes tais como, o número e o tamanho das comunidades existentes. 

Desta maneira, não existe nenhuma regra que permita definir a melhor divisão de
uma rede real em comunidades. A fim de resolver esse problema, Newman & Girven em
2004 [21],  propuseram uma medida,  denominada Modularidade.  De acordo com  [26],  o
conceito  de  modularidade  foi  um  dos  primeiros  a  aparecer,  quando  os  pesquisadores
começaram a avaliar formas de definir o problema de agrupamentos em grafos, no que tange
ao conceito de comunidades. Por sua vez, nos últimos anos, as inúmeras aplicações reais que
remetem ao problema de Detecção de Comunidades têm motivado o estudo e a proposta de
vários algoritmos que resolvem o problema de determinar a modularidade máxima em uma
rede.  Outra motivação para o estudo desses métodos diz respeito à complexidade intrínseca
a esse problema, que pertence à classe de problemas NP-difíceis [26].

 Dentre os vários algoritmos propostos na literatura, apresentamos neste trabalho, os
algoritmos Fast Greedy e o Walktrap. Esses algoritmos foram escolhidos em virtude da boa
aceitação e grande utilização pela literatura.

O Fast Greedy, proposto por [26] maximiza a medida de modularidade definida em
(VI), fazendo uso de uma busca gulosa; como pode ser visto em [27]. Este algoritmo foi
baseado no algoritmo proposto por Newman também em 2004. 
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A modularidade possibilita mensurar a qualidade de uma possível divisão da rede
em comunidades. Em outras palavras, se é significativa ou não essa divisão. Essa medida, de
acordo com [26], é definida da seguinte maneira: 

                            (VI)

sendo  cada   correspondente  a  uma  entrada  da  matriz  de  adjacência  associada  aos

vértices  e    do grafo que modela a rede,  m o número de arestas do grafo,  

representam o grau do vértice   e do vértice   e,  quando  pertencem à

mesma comunidade, caso contrário .  

Assim, podemos observar que quando o valor de Q encontra-se muito próximo de
zero, isto é um indicativo de que há uma baixa probabilidade de a rede estar dividida em
comunidades reais [27]. Para valores próximos de 1, é um indicativo de uma estrutura de
comunidade forte. Porém, em muitas das aplicações reais, os valores de Q, encontrados para
as  redes  associadas,  não  excedem  a  0,7  e  valores  mais  altos  não  ocorrem  de  maneira
frequente, [15]. 

Neste contexto, o Fast Greedy inicialmente considera que cada vértice da rede/grafo
como o único membro de uma comunidade e, iterativamente, novos vértices são adicionados
à  comunidade.  A  associação  de  mais  um vértice  a  uma  comunidade  produz  um maior
incremento no valor da modularidade. 

Para que duas comunidades sejam unidas será necessário encontrar o maior valor da

variação de modularidade ( ), a qual é definida da seguinte maneira: 

e                            (VII)

A equação (VII) expressa o cálculo da mudança de modularidade.  De acordo com [26],  o

Fast Greedy consiste nos seguintes passos:
1 – Primeiramente, deve ser calculados os valores iniciais para a variação de modu-

laridade com relação a cada par  i, j ( ), e os valores de  . Feito isso, armazene no

max-heap o maior elemento de cada linha da matriz 

2 – posteriormente, é identificado o maior valor de   do  max-heap H, e então

deve se juntar  as comunidades correspondentes, concomitantemente deve se atualizar a ma-
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triz ,  o max-heap H e o vetor contendo os valores de , e então incrementar Q através

de ;

3 – Por fim, deve se repetir o passo anterior até que reste apenas uma única comuni-
dade.

 No  Fast Greedy a entrada do algoritmo é a rede a ser estuda,  e como saída o
algoritmo retorna o valor da modularidade Q e o número de comunidades.  O dendograma
também pode ser umas das saídas do algoritmo. A árvore hieráquica ou dendograma é uma
representação hierárquica da rede em clusters. 

Já o Walktrap é um algoritmo de Detecção de Comunidades baseado em caminhada
aleatória desenvolvido por [28]. A ideia principal do Walktrap é realizar caminhos aleatórios
na rede com o intuito que estes caminhos aleatórios permaneçam dentro da mesma estrutura
de  comunidade.  O  algoritmo  funciona  da  seguinte  maneira:  é  atribuída  uma medida  de
similaridade entre as comunidades, distância r. 

Esta medida possibilita o cálculo da distância entre os vértices e/ ou comunidades
baseado no caminho percorrido pelo  random walk entre dois vértices e/ou comunidades  
[29].  

A equação (VIII) representa a distância entre duas comunidades, [28]:

onde   é o grau do vértice   e  é a probabilidade da comunidade   ir para o

vértice em t passos. Com esta medida de distância definida, o algoritmo segue a mesma

metodologia do Fast Greedy, que funciona como um algoritmo de agrupamento hierárquico
aglomerativa.  Entretanto,  o  Fast  Greedy é  baseado  na  medida  de  modularidade,  já  o
algoritmo  Walktrap usa a medida de distância,  descrita anteriormente,  para identificar  as
comunidades mais próximas. 

Os  passos  do  algoritmo  Walktrap  são  apresentados  em  [28].  Em  um  primeiro
momento, são calculadas as distâncias entre todos os vértices adjacentes e inicia-se com uma

partição  onde v V, e esta partição varia até .  Em seguida, o algoritmo segue os

seguintes passos:

• escolhe duas comunidades  e  em ; 

• faz a junção  dessas duas comunidades em uma nova comunidade  =  ∪ , e

assim é criada uma nova partição:  + 1 = {  \ { , }} ∪ { };

• atualiza as distâncias entre as comunidades. Depois de n - 1 passos, o algoritmo

termina e é obtido  = V.

3. METODOLOGIA 

Esta seção tem por objetivo descrever o procedimento metodológico utilizado para
subsidiar este trabalho.
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Para este trabalho foram utilizadas  bases de dados artificiais  obtidas através do  
pacote clustergeneration do software R. Desse pacote foi utilizada a função genrandomclust,
que permite gerar base de dados, a partir de critérios especificados como pode ser visto em
[30]. 

A  fim  de  gerar  as  bases  de  dados  artificiais  foi  especificado,  a  priori,  como
parâmetro de entrada,  a quantidade de objetos de cada grupo por meio de um vetor.  Os
objetos que compõem as bases de dados artificiais  possuem duas variáveis,  as quais são
utilizadas para a realização dos cálculos das dissimilaridades, o que permite, posteriormente,
realizar a aplicação dos algoritmos de agrupamento. A Figura 2 ilustra a visualização de uma
destas bases de dados geradas a partir da função genrandomclust.

                     Figura 2: Exemplo de visualização de uma base de dados com duas variáveis

Foram  utilizadas  30  bases  de  dados  artificiais.  Vale  ressaltar  que  todos  os
experimentos para este trabalho foram realizados em um computador dotado de processador
Intel I5 de 2.4 GHz, com 4 GB de memória RAM e sistema operacional  Windows 8.  Os
resultados foram obtidos utilizando os pacotes  igraph,  cluster, disponíveis no  software R
versão  3.5.2.   Após  a  obtenção  dessas  bases  de  dados o  presente  estudo  baseou-se  no
esquema ilustrado na Figura 3.

                           
                                             Figura 3: Etapas do Processo Metodológico da Pesquisa
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As etapas expostas na Figura 3, são: (i) padronização dos dados; (ii) construção de
uma matriz de distância, considerando as distâncias dos objetos tomados dois a dois; (iii)
determinação de uma matriz de adjacência dos dados.  A construção desta matriz foi obtida
da seguinte maneira: cada objeto da base correspondeu a um vértice do grafo e dois objetos
são conectados  por  uma aresta  se  a  distância  entre  eles  for  menor  que o 3º  quartil  das
distâncias entre todos os objetos, vide [15]. Considerando esse critério, foram removidos do
grafo  associado  à  rede  os  vértices  que  não  tinham  nenhuma  aresta;  (iv)  aplicação  dos
algoritmos  de  Detecção  de  Comunidades  Walktrap  e  Fast  Greedy;  (v)  aplicação  dos
algoritmos de Agrupamento k-means e PAM, utilizando como valor de k, o mesmo número
de comunidades  detectadas pelo algoritmo  Fast Greedy; e por fim  (vi)   foi calculada a
silhueta média como medida de validação dos resultados.

4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS E CONSIDERAÇÕES FINAIS

De modo a comparar os algoritmos:  Fast Greedy,  Walktrap,  k-means e  PAM, em
um primeiro momento,  foram aplicados  às bases  de dados os  algoritmos  Fast  Greedy e
Walktrap. Como entrada para esses dois algoritmos, foi dado o grafo construído e as saídas
geradas foram o valor da modularidade (Q) e o número de comunidades. 

Em um segundo momento,  foram aplicados  às bases de dados  os algoritmos de
agrupamento,  k-means e  PAM.  Para  aplicar  esses  algoritmos,  faz-se  necessário  o
conhecimento, a priori, do número de agrupamentos, k. Sendo assim, para realizar a análise
desses  quatro  algoritmos  foi  utilizado  o  mesmo  número  de  comunidades  geradas  pelo
algoritmo  Fast Greedy,  para o valor de  k. A justificativa para utilização do resultado do
algoritmo  Fast  Greedy se  dá  pelo  fato  de  ser  um dos  mais  utilizados  e  conhecidos  na
literatura, no que tange aos algoritmos de Detecção de Comunidades em redes.

Em síntese, os dados de entrada para os algoritmos k-means e PAM foram a matriz
de dados, para cada base de dados, e o valor de  k correspondente ao mesmo número das
comunidades geradas pelo algoritmo Fast Greedy. Após a aplicação de todos os algoritmos,
foi  utilizado  o  índice  de  silhueta  como  critério  de  validação  para  a  comparação  dos
algoritmos, o que pode ser visto na Figura 4:

Figura 4: Comparação dos Algoritmos
                 Fonte: Os Autores

A Figura 4 apresenta o boxplot com as silhuetas médias, construído da seguinte
maneira: após aplicar os algoritmos Fast Greedy, Walktrap, k-means e PAM nas 30 bases de
dados, como resultado,  foram produzidas 120 soluções (30 soluções do  Fast Greedy,  30
soluções do Walktrap, 30 soluções do k-means e 30 soluções do PAM). Os dados de entrada
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para o cálculo da silhueta das 30 soluções do Fast Greedy foi a matriz de distâncias de cada
uma das bases de dados e o vetor de comunidades (alocação dos objetos às comunidades).
Feito isto, foi obtido a distribuição de valores correspondentes às 30 silhuetas médias do
algoritmo  Fast Greedy.  O cálculo da silhueta  média para os demais algoritmos seguiu o
mesmo procedimento.  Com essas  informações  foi  possível  construir  os  quatro  boxplots,
contendo as silhuetas médias associadas a cada algoritmo, apresentado na Figura 4. 

Com base na Figura 4, é possível perceber que os algoritmos de agrupamento (k-
means e PAM) apresentam melhores soluções quanto às silhuetas, frente aos algoritmos de
Detecção de Comunidades  em redes  (Fast  Greedy  e  Walktrap).  Ao observar  o  valor  da
mediana, representada pela linha interna do boxplot, observa-se que os maiores valores da
silhueta média foram apresentados pelos algoritmos k-means e PAM frente aos valores das
medianas dos algoritmos Fast Greedy e Walktrap. 

No que se refere, aos algoritmos de Detecção de Comunidades é possível perceber
que  o  algoritmo  Fast  Greedy  apresentou  melhores  soluções  comparado  ao  algoritmo
Walktrap. Em contrapartida, observando os dois boxplots dos algoritmos de agrupamento  
(k-means e PAM) apresentaram soluções semelhantes.

Para trabalhos futuros, pretende-se utilizar um maior número de bases de dados e
outros índices para avaliação da qualidade dos grupos.
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