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UMA ANALISE SOBRE A ACURACIA E A ESCALABILIDADE DE
ALGORITMOS PARALELOS DE DETECGCAO DE COMUNIDADES EM
GRAFOS

RESUMO

Detecgédo de comunidades é um tipo de andlise topolégica amplamente utilizada
em andlise de grafos de diversas areas como analise de redes sociais, bioinformatica e sis-
temas de recomendacao. O problema compreende detectar componentes que apresentam
alta densidade interna e baixa densidade externa. Devido ao rapido crescimento do volume
de dados de diversas aplicagdes e a ampla utilizagdo deste tipo de analise, diversas pes-
quisas em abordagens paralelas e distribuidas para resolver o problema de deteccao de
comunidades surgiram.

Alguns algoritmos possuem maior popularidade, resultando em uma extensa quan-
tidade de pesquisa dentro de otimizacdes para processamento paralelo. Outros algoritmos,
mesmo possuindo bons resultados de acuracia em testes, ndo apresentam o mesmo nivel
de profundidade de pesquisa em suas versdes paralelas e distribuidas.

Esta pesquisa aborda a acuracia e escalabilidade de trés algoritmos de deteccao
de comunidades. A partir dos experimentos realizados sdo propostas diretrizes para a
utilizagdo de cada algoritmo de acordo com as necessidades do usuario. Além disso, €
explorado o comportamento das abordagens paralelas e possiveis melhorias sdo propostas.

Palavras-Chave: Deteccado de comunidades, Computacao paralela, Teoria dos grafos.



AN ANALYSIS ON THE ACCURACY AND SCALABILITY OF PARALLEL
COMMUNITY DETECTION ALGORITHMS IN GRAPHS

ABSTRACT

Community detection is a type of topological analysis widely used in graph anal-
ysis in several fields such as social network analysis, bioinformatics and recommendation
systems. The problem involves detecting components that have high internal density and
low external density. Due to the rapid growth in the volume of data from a variety of applica-
tions and the wide use of this type of analysis, several researches in parallel and distributed
approaches to solve the problem of community detection have emerged.

Some algorithms are more popular, resulting in an extensive amount of research on
optimizations for parallel processing. Other algorithms, which posses better accuracy results
in tests, do not present the same level of research depth in their parallel and distributed
versions.

This research addresses the accuracy and scalability of three community detection
algorithms. User guidelines are proposed based on the experiments results. In addition, the
behavior of the parallel approaches is explored and possible improvements are proposed.

Keywords: Community detection, Parallel computing, Graph theory.
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1. INTRODUCAO

Com o crescimento do volume de dados produzidos mundialmente [36], métodos
para analisar e armazenar estes dados se tornaram cada vez mais importantes. Uma das
estruturas de dados mais utilizadas para tais fungdes € o grafo. Esta estrutura € amplamente
utilizada em diversas aplicagbes que necessitam do armazenamento de informagdes de um
elemento assim como informagdes das relagcdes deste elemento com outros, como redes
sociais, bioinformatica e redes de computadores [46, 33, 62, 43]. Embora o grafo apre-
sente diversas vantagens em sua utilizacdo, ele também apresenta desafios para serem
analisados.

Atualmente, os grafos de diversas aplicagdes apresentam milhdes de nodos e bi-
lhdes de arestas, o que torna o processamento dessas estruturas muito custoso. Além
disso, alguns destes grafos (como por exemplo os de redes sociais) estdo em constante
mudanca, portanto, algumas analises somente sao relevantes se sao obtidas dentro de
um certo periodo de tempo. Em funcéo disso, algoritmos de processamento paralelo para
grafos tém ganhado muita ateng&o nos ultimos anos.

Existem dois paradigmas para abordagens paralelas, processamento em memé-
ria compartilhada e em meméria distribuida. Estes paradigmas apresentam vantagens e
limitacdes distintas. Memoria compartilhada possui uma implementacdo mais simples e
apresenta ganhos facilmente, mas sua escalabilidade esta atrelada a maquina disponivel.
Memoria distribuida, embora possua mais complicagdes em sua implementacao e néao fun-
cione para qualquer problema, pode ser escalada facilmente.

Existem diversos tipos de analises topoldgicas que podem ser realizadas sobre um
grafo, desde propriedades de seus nodos e arestas até propriedades estruturais do grafo.
Uma propriedade estrutural que esta sendo pesquisada é a detec¢ao de comunidades, que
sao definidas por Fortunato e Hric [10] como subconjuntos altamente densos de um grafo.
De acordo com Fortunato e Hric [10], diversos métodos foram criados para este fim, com
diferentes abordagens e necessidades. Tais métodos, assim como diversos algoritmos de
processamento de grafos, apresentam uma necessidade de abordagens paralelas, ja que
muitos métodos apresentam um tempo de processamento que inviabiliza sua utilizacao
sequencial em grafos atuais.

Algoritmos de processamento de grafos tendem a apresentar melhores performan-
ces em ambientes de memaria compartilhada devido a sua estrutura [34]. Abordagens em
ambientes de memoria distribuida possuem um grande custo de comunicacao em funcao
da distribuicdo de vértices. Este alto custo de comunicacao resulta em uma baixa eficiéncia
na utilizacdo de recursos por aplicagdes. Tendo em vista estes comportamentos, optou-se
por explorar o comportamento de algoritmos de detecgdo de comunidades em ambientes de
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memdria compartilhada, uma vez que se estes ambientes ndo apresentarem bons ganhos
de performance, ambientes distribuidos dificilmente serao utilizaveis.

Este trabalho explora trés algoritmos de detec¢do de comunidades (Louvain, Label
Propagation e Infomap) e algumas de suas abordagens paralelas em ambientes de memé-
ria compartilhada, tendo como principal objetivo averiguar seus desempenhos em ambien-
tes atuais. Para este fim foram realizados experimentos de acuracia em grafos sintéticos e
experimentos de escalabilidade em grafos reais.

A partir dos experimentos realizados foi constatado que o algoritmo Infomap apre-
senta a melhor acuracia, mas suas versdes sequencial e paralela apresentam os maiores
tempos de execucdo dentre os algoritmos abordados. O algoritmo Label Propagation é o
mais rapido mas possui uma pior acuracia em grande parte dos casos abordados. O al-
goritmo Louvain apresenta-se entre os dois outros algoritmos tanto em tempo de execucéo
qguanto em acuracia. Com estes resultados sdo demonstrados os casos onde cada um
desses algoritmos pode ser aplicado e quais sao as possiveis melhorias que suas versoes
paralelas podem explorar para atingirem menores tempos de execugao.

Nos préximos capitulos serdo apresentados os conceitos necessarios para o en-
tendimento deste volume (Capitulo 2), os algoritmos abordados e suas respectivas imple-
mentagdes paralelas (Capitulo 3), os experimentos realizados (Capitulo 4), uma discussao
em relacdo aos resultados desta pesquisa (Capitulo 5) e, finalmente, as conclusdes obtidas
a partir desta pesquisa (Capitulo 6).
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta as definicbes necessarias para o entendimento do restan-
tes deste volume. Inicialmente, serdo estabelecidos os conceitos de Paralelismo e Comuni-
dades em Grafos. Em sequéncia, é apresentada uma breve revisao da literatura acerca da
criacdo de abordagens paralelas e distribuidas para algoritmos de deteccao de comunida-
des em grafos.

2.1 Paralelismo

Arquiteturas de computadores tradicionais apresentam apenas um processador.
Arquiteturas paralelas utilizam de diversos processadores. Tanto arquiteturas tradicionais
quanto arquiteturas paralelas ja adotam placas manycore como GP-GPUs para acelerar o
processamento de tarefas especificas com um custo energético menor. Estas arquiteturas,
no entanto, apresentam um grande problema de meméria, uma vez que a quantidade de
memoria que pode ser colocada em uma Unica maquina sem que ocorram problemas de
I/0 é muito limitada levando em consideracao a quantidade de memdria necessaria para
executar os problemas computacionais dos dias de hoje.

Para contornar o problema de memoria apresentado por arquiteturas paralelas se
optou pela criacdo de maquinas compostas por diversas outras maquinas, comumente cha-
madas de clusters. Um cluster de computadores € composto por diversas maquinas (nos)
gue apresentam arquiteturas iguais e se comunicam através de uma rede. Desta forma a
memoria disponivel para utilizagdo é a soma de todas as maquinas, uma vez que o pro-
blema sera dividido entre elas. No entanto, este tipo de abordagem possui um grande
problema, a necessidade de realizar trocas de mensagens entre os nds para passar in-
formacgdes relevantes para a solugdo do problema sendo processado. Em funcao disso,
apenas dois tipos de problemas computacionais sao recomendados para o paradigma de
processamento distribuido: problemas que apresentam uma grande necessidade compu-
tacional por maquina, compensando o custo da troca de mensagens; e problemas que
apresentam um custo de memoria muito alto, impossibilitando que sejam processados em
apenas uma maquina paralela.

2.1.1 Métricas de Desempenho de Programas Paralelos

Para realizar a avaliagdo da performance de programas paralelos sao utilizadas,
usualmente, duas métricas, Eficiéncia e Speed-Up. A métrica de Speed-Up diz respeito ao
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ganho de velocidade no tempo de execucado da implementacéo paralela relativo ao tempo
de execucao da implementacao sequencial. Esta métrica é expressa da seguinte forma:

SpeedUp = T (2.1)
Tp

onde T € o tempo de execugdo da implementacdo sequencial e T, é o tempo de
execucao da implementacao paralela. Esta métrica costuma ser calculada para os dife-
rentes numeros de threads possiveis ha maquina que esta sendo utilizada para que seja
possivel identificar até quando se tem um ganho de velocidade por utilizacao de recursos.
Toda implementacao paralela possui um limite de ganho de velocidade e, ao chegar neste
limite, qualquer tentativa de aumentar o numero de threads sendo utilizada ndo ira apresen-
tar ganhos e, em muitos casos, podera apresentar resultados piores que os atingidos por

execugao com menos threads.

A métrica de eficiéncia diz respeito a eficiéncia do consumo de recursos de uma
maquina. Esta métrica é calculada da seguinte forma:

SpeedUp,,
N

onde SpeedUp, é o Speed-Up atingido ao utilizar n threads e N é o nUmero de
threads utilizado. ldealmente, o Speed-Up atingido por usar N threads deve ser N, pois
assim os recursos disponiveis estdo sendo utilizados totalmente. No entanto, usualmente,
implementacdes paralelas contém sessdes criticas e custos de acesso a certas informa-
cbes, 0 que diminui o tempo em que cada thread esta ativamente processando o problema
em questao, o que influencia no Speed-Up atingido e, portanto, resulta em uma perda de
Eficiéncia.

Eficiencia = (2.2)

2.2 Comunidades em Grafos

Um grafo € uma estrutura que consiste em um conjunto de vértices e arestas.
Vértices sdo pontos unicos no grafo, podendo ou ndo conter informacdes. Arestas séo
ligacdes entre dois nodos. Desta forma podemos definir um grafo G como G(V, E), onde
V é o conjunto de vértices dentro do grafo e E é o conjunto de arestas que ligam estes
vértices.

Grafos e seus elementos possuem diversas propriedades. A propriedade que de-
fine as estruturas de comunidades é o grau de um vértice, que € definido como o numero
de arestas conectadas ao vértice. Além disso € necessario o conceito de grau interno e ex-
terno. O grau interno de um vértice corresponde ao numero de arestas que o conectam aos
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outros vértices de sua comunidade, ja o grau externo diz respeito ao nimero de conexdes
que um vértice tem com elementos fora de sua comunidade.

Uma estrutura de comunidade pode ser definida de forma genérica como um mé-
dulo denso de um grafo, onde existem mais arestas internas, que conectam vértices da
comunidade com outros vértices da comunidade, do que externas, que conectam vértices
da comunidade com vértices fora da comunidade. Fortunato e Hric [10] apresentam duas
definicbes de comunidade, uma classica e outra moderna. Ambas definicbes dizem res-
peito a uma comunidade C que € um subgrafo C(V,, E;) de um grafo G(V, E), onde V., C V
e E.CE.

Na visao classica, C apresenta uma estrutura fraca de comunidades se a média
do grau interno dos vértices é maior do que a médio do grau externo. Se todos os vérti-
ces de C apresentam um grau interno maior do que seu grau externo, entdo C apresenta
uma estrutura forte de comunidade. A Figura 2.1 apresenta um exemplo de estrutura de
comunidade.

Na visdo moderna, C apresenta uma estrutura fraca de comunidade se a média da
probabilidade de cada vértice se conectar com outro vértice de C é maior do que a média
da probabilidade de cada vértice se conectar com vértices externos. C é considerado uma
comunidade forte se todos 0s seus vértices possuem uma probabilidade maior de estarem
conectados entre si do que com vértices externos.

Figura 2.1: Exemplo de comunidades em um grafo. Cada comunidade esta destacada por
um circulo tracejado.

Métodos de deteccao de comunidades podem ser divididos em quatro categorias,
métodos espectrais, métodos de inferéncia estatistica, métodos de otimizacdo e métodos
de simulacdes de dindmica.
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Métodos espectrais utilizam eigenvectors para construir uma projecéao dos vértices
do grafo. Os pontos de tal projecdo sdo agrupados em comunidades através de outros
métodos de deteccao.

Métodos de inferéncia estatistica propde modelos generativos para os grafos. O
método mais popular dentro desta categoria € Stochastic Block Model. Estes métodos nao
apresentam muitas implementacdes paralelas.

Métodos de otimizagcao procuram maximizar uma fungao de otimizagédo de comuni-
dades. O método mais comum desta categoria é a otimizagédo da fungdo de modularidade,
criada por Newman e Girvan [37]. Este método procura maximizar a modularidade de todas
as possiveis comunidades de um grafo. Blondel [4] criou um dos algoritmos mais populares
para maximizar a funcdo de modularidade, chamado de Louvain.

Métodos de simulacao utilizam simulacées sobre a estrutura do grafo para des-
cobrir comunidades. Estes métodos abrangem diversos tipos de simulacao, como difusao,
caminhamento, sincronizacdo, etc. Uma das simulagdes mais comuns é o de um cami-
nho pelo grafo, a partir da utilizagdo de um Random Walker. Este tipo de método parte do
pressuposto de que um processo que caminha sobre uma comunidade tende a se manter
nela, ja que uma comunidade é densamente conectada, € com isso € possivel descobrir
quais vertices pertencem a uma determinada comunidade a partir da probabilidade de um
Random Walker andar por determinado vértice.

2.2.1 Validacao de Algoritmos de Detecgdo de Comunidades

Existem diversas métricas que sao usadas na literatura para avaliar a qualidade
das solugdes obtidas através de algoritmos de detec¢do de comunidades. Alguns autores
optam por utilizar fungdes de qualidade, como a equacédo da modularidade, para avaliar
solucdes [35]. No entanto, a grande maioria dos estudos desta area opta por utilizar bench-
marks de grafos sintéticos e/ou reais para realizar a avaliacao das solucoes.

No caso de benchmarks de grafos sintéticos, os grafos sdo gerados a partir de
um modelo de geracao. Um benchmark muito utilizado é o proposto por Lancichinetti et
al. [25]. Benchmarks de grafos reais possuem suas estruturas de comunidades definidas
por metadata, e nao por calculos topoldgicos.

Existem diferentes métodos para comparar o ground truth das comunidades dos
benchmarks com as comunidades geradas por algoritmos. Uma das métricas comumente
utilizadas € o Normalized Mutual Information (NMI), que verifica se é possivel extrair a
mesma quantidade de informacao de duas variaveis. Outra métrica, proposta pelo Graph
Challenge [22], é pairwise Precision-Recall dos vértices.
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2.3 Paralelismo em Deteccao de Comunidades

Devido a estrutura heterogénea dos grafos de aplicacées reais, algoritmos de pro-
cessamento de grafos apresentam diversos desafios para a implementacao de paralelismo.
Independente do paradigma paralelo utilizado é necessério se preocupar com os métodos
de atualizacdo das informacdes do grafo e, em alguns casos, a ordem de processamento
dos vértices e arestas. Ao implementar abordagens distribuidas, ainda deve ser levado
em consideracao o alto custo de trocas de mensagens pela aplicacdo. Como os vértices
e as arestas do grafo estdo distribuidos em diversos n6s computacionais pode ser neces-
saria uma troca constante de informacdes pela rede ou fases de sincronizacao dos nos.
Em ambos os casos o custo da troca de mensagens pode se tornar superior ao resto do
processamento.

O problema de detectar comunidades em grafos pode se tornar muito custoso de-
pendendo do tipo de algoritmo sendo utilizado. Além disso, o crescimento de volumes de
dados torna cada vez maiores os grafos que devem ser processados. Em funcdo desses
pontos, algumas técnicas de deteccao de comunidades se tornam inviaveis de serem exe-
cutadas sequencialmente.

A utilizacdo de abordagens paralelas e distribuidas se tornou essencial para a
deteccao de comunidades em grafos atuais. A utilizacao de paralelismo permite a execucao
de grandes grafos em intervalos de tempo aceitaveis. Além disso, no caso de grafos que
nao podem ser comportados em apenas uma maquina, sistemas distribuidos permitem seu
processamento.

Diversas implementacdes paralelas e distribuidas de algoritmos de deteccéo de
comunidades foram criadas ao longo dos anos. Tais implementagdes utilizam de diversas
técnicas para atingir bons tempos de execucao, alterando o comportamento dos algoritmos
sequenciais quando necessario. Algumas implementacdes podem ser vistas na Tabela 2.1.
E possivel verificar que solucdes paralelas em ambientes de meméria compartilhada e dis-
tribuida estao sendo produzidas para diversos algoritmos, principalmente para os algoritmos
de Louvain e Label Propagation.

Alguns trabalhos s&o propostos dentro do contexto de uma ferramenta de ana-
lise. Ghosh et al. [11] apresentam uma ferramenta que possui a implementacao distri-
buida do algoritmo paralelo de Louvain produzida pelo mesmo grupo [12]. Slota et al. [49]
apresenta uma ferramenta de particionamento de grafos baseada em uma implementacéo
distribuida de Label Propagation. Bader e Madduri [1] apresentam uma ferramenta para
particionamento e andlise de grafos com trés algoritmos de deteccdo de comunidades ba-
seados em otimizacdo de modularidade no paradigma de memoéria compartilhada. Staoudt
e Meyerhenke [55] propde implementacdes paralelas dos algoritmos Louvain e Label Pro-
pagation para uma biblioteca de analise de grafos.
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Tabela 2.1: Artigos com abordagens paralelas e distribuidas para algoritmos de detecgéo

de comunidades

Artigo Algoritmo Paradigma

Lu et al. [31] Louvain Meméria Compartilhada
Chavarria-Miranda et al. [6] Louvain Meméria Compartilhada
Halappanavar et al. [15] Louvain Memoria Compartilhada
Bhowmik e Vadhiyar [3] Louvain Memaoria Compartilhada
Ghosh et al. [12] Louvain Memoria Distribuida
Zeng e Yu [63] Louvain Memoria Distribuida
Sattar e Arifuzzaman [45] Louvain Memoria Distribuida
Wickramaarachchi [58] Louvain Memoria Distribuida
Zeng e Yu [64] Louvain Memoria Distribuida

Staoudt e Meyerhenke [55]
Khlopotine et al. [23]
Soman e Narang [51]
Ovelgonne [38]

Liu et al. [29]
Sedighpour e Bagheri [47]
Song et al [52]

Slota et al. [49]

He et al. [17]

Bae et al. [2]

Faysal e Arifuzzaman [9]
Fathi et al. [8]

Panyala et al. [39]
Bader e Madduri [1]
Béta et al. [5]

Gregori et al. [14]

Lu et al. [32]

Xu et al. [61]

Sun et al. [56]
Souravlas et al. [54]
Souravlas et al. [53]
Zhou et al. [65]

Qiao et al. [40]

Jain et al. [19]
Resende et al. [41]
Joldos e Technical [21]
He et al. [16]

Wu [59]

Vo et al. [57]

Ghoshal et al. [13]
Weidong [7]

Soliman et al. [50]

Liu e Wei [28]

Liang et al [27]

Xu et al. [60]

Sarswat e Guddeti [44]

Louvain, Label Propagation
Label Propagation

Label Propagation

Label Propagation

Label Propagation

Label Propagation

Label Propagation

Label Propagation
Infomap, Label Propagation
Infomap

Infomap

Random Walk

Otimizacdo de Modularidade
Otimizacdo de Modularidade

K-means

K-Clique

Maximal Clique
Maximal Clique

Swarm Intelligence
Path Analysis

Path Analysis
Similaridade de Vértices
Otimizagao

CEIL

Simulacao de Particulas
Evolucao

Simulacao de Distancia
Simulacdo de Distancia
Simulacao de Distancia
Algoritmo Genético
Difusao de Informacao
Simulagao de Difusao
GDS

Evolucao

Stochastic Block Model
CFM, Nash Equilibrium

Memaoria Compartilhada
Memaoria Compartilhada
Memoria Compartilhada
Memodria Distribuida
Memodria Distribuida
Memoéria Distribuida
Memoéria Distribuida
Memodria Distribuida
Memoria Compartilhada
Memoria Compartilhada
Memoéria Distribuida
Memoéria Distribuida
Memaoria Compartilhada
Memoria Compartilhada
Memoéria Compartilhada
Meméria Compartilhada
Memoéria Distribuida
Memoéria Distribuida
Memoria Compartilhada
Memoéria Compartilhada
Meméria Compartilhada
Memaoria Compartilhada
Memodria Distribuida
Memodria Distribuida
Memoéria Compartilhada
Meméria Compartilhada
Memaoria Compartilhada
Memaoria Compartilhada
Memodria Distribuida
Memoéria Compartilhada
Memodria Distribuida
Memodria Distribuida
Memodria Distribuida
Memodria Distribuida
Memodria Distribuida
Memoria Compartilhada
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Outros trabalhos focam na criagcdo de abordagens paralelas em diferentes ambi-
entes. Khlopotine et al. [23] e Bhowmik e Vadhiyar [3] apresentam implementagcées em
memoria compartilhada do algoritmo de Louvain. No entanto, Bhowmik e Vadhiyar [3] apre-
sentam uma abordagem utilizando CPU e GPU, enquanto Khlopotine et al. [23] e Staoudt e
Meyerhenke [55] apresentam uma implementagcédo apenas em CPU. Bae et al. [2] apresenta
a implementacao paralela do algoritmo Infomap que € considerada o estado da arte para
paradigmas de memoria compartilhada.

2.4 Trabalhos Relacionados

Diversos pesquisadores ja construiram diferentes tipos de analises de algoritmos
de deteccao de comunidades. A Tabela 2.2 apresenta alguns destes trabalhos, demons-
trando se o estudo em questao aborda algoritmos sequenciais ou paralelos e se séo reali-
zados experimentos sobre os algoritmos.

Fortunato e Hric [10] apresentam um guia a respeito do conteudo, onde apre-
sentam diversas definicbes de estruturas de comunidades e algoritmos sequenciais para
resolver o problema. O foco do trabalho construido por eles esta no esclarecimento da area
de deteccao de comunidades, de forma a demonstrar as diversas formas de detectar co-
munidades e quais sdo suas vantagens. Sao realizados experimentos de acuracia com um
conjunto de algoritmos.

Lancichinetti e Fortunato [24] apresentam um estudo de qualidade de solugéao de
algoritmos sequenciais de detecgdo de comunidades. Os autores tém como foco determi-
nar quais algoritmos possuem uma melhor acuracia. Dentro deste estudo é constatado que,
para diversas métricas, os algoritmos Louvain e Infomap apresentam os melhores resulta-
dos.

Mothe et al. [35] também apresenta um estudo de acuréacia de alguns algoritmos
sequenciais de deteccado de comunidades. No entanto, os autores utilizam apenas a métrica
de modularidade para determinar os melhores algoritmos dentro de um conjunto de grafos
sintéticos gerados a partir de um Stochastic Block Model. Este estudo conclui que, dentre
6 algoritmos, o Louvain apresenta a melhor qualidade.

Jin et al. [20] apresentam um estudo de algoritmos sequenciais de deteccao de
comunidades. Os algoritmos sdo divididos em diversas categorias e explorados dentro de
suas teorias. O trabalho resulta em um compilado de diversos algoritmos, categorizados
com informacdes referentes a suas abordagens, focos e limitacoes.

Naik et al. [36] explora algoritmos paralelos de detec¢éo de comunidades. Os auto-
res realizam uma revisao da literatura para averiguar quais técnicas estao sendo utilizadas
para paralelizar a solugdo do problema. No entanto, ndo sao realizados experimentos, o
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estudo se limita a apenas compilar trabalhos que desenvolvem algoritmos de deteccéo de
comunidades utilizados dentro do campo de anélise de redes sociais.

Embora todos os trabalhos mencionados apresentem, em diferentes niveis, com-
paracoes entre algoritmos de detec¢cdo de comunidades, nenhum deles possui analises
entre algoritmos sequenciais e suas versdes paralelas. Além disso, a escalabilidade de
algoritmos paralelos nao é explorada pelos estudos que os analisam. Entender o funciona-
mento dos algoritmos paralelos e como eles diferem de suas versdes sequenciais € crucial
para que seja possivel produzir implementagées que atinjam os melhores resultados de
acuracia e escalabilidade. Além disso, verificar o comportamento de técnicas utilizadas em
um tipo de algoritmo permite iniciar estudos para utiliza-las em outros algoritmos.

Tabela 2.2: Estudos comparativos de algoritmos de deteccao de comunidades

Estudo Tipo dos Algoritmos | Experimentos
Fortunato e Hric [10] Sequencial Sim
Lancichinetti e Fortunato [24] Sequencial Sim
Mothe et al. [35] Sequencial Sim
Jin et al. [20] Sequencial Nao
Naik et al. [36] Paralelo Nao
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3. ALGORITMOS ABORDADOS

Existe uma ampla quantidade de pesquisa acerca de implementagdes paralelas
e distribuidas de algoritmos de deteccdo de comunidades, embora um grande numero
dessas pesquisas se concentrem nos mesmos algoritmos. Como algoritmos de proces-
samento de grafos tendem a apresentar uma melhor eficiéncia em ambientes de memaria
compartilhada [34], espera-se que as abordagens paralelas de algoritmos de detecc¢ao de
comunidades apresentem um grande nivel de refino, ja que diversos pesquisadores criaram
abordagens paralelas e distribuidas. Em funcédo desses pontos optou-se por explorar abor-
dagens paralelas de algoritmos de deteccao de comunidades, uma vez que se as mesmas
nao apresentarem bons resultados suas alternativas distribuidas provavelmente sofrerdo de
problemas similares somados aos altos custos de comunicacao.

Foram selecionados trés algoritmos para serem analisados em termos de acuracia
e escalabilidade em ambientes paralelos de memoria compartilhada. O primeiro algoritmo
selecionado foi 0 de Louvain, ja que ele apresenta um grande volume de pesquisa em solu-
cbes paralelas, assim como cédigos sequenciais e paralelos disponiveis para utilizagdo. O
segundo algoritmo selecionado foi Label Propagation pois este também apresenta diversos
trabalhos em versées paralelas e um amplo uso. O terceiro algoritmo selecionado foi o In-
fomap, que, embora ndo apresente muita pesquisa em ambientes paralelos, é considerado
um dos melhores algoritmos em termos de acuracia [10].

Este capitulo entra em detalhes do funcionamento de cada um dos algoritmos
abordados e suas respectivas versdes paralelas.

3.1 Louvain

O algoritmo de Louvain foi proposto por Blondel et al. [4]. Para determinar a qua-
lidade de uma comunidade € utilizada a equacao da modularidade proposta por Newman
e Girvan [37], que define a qualidade da divisdo de um grafo em médulos. A equacao da
modularidade é definida como

Q- o > A= PG C) 8.1)

onde m € o numero de arestas do grafo, o somatério percorre todos os pares

de vértices i e j, A;; € o elemento da matriz de adjacéncias, P;; representa a matriz de
adjacéncia média de um conjunto de grafos randomizados a partir do grafo original e C;
e C; representam as comunidades de i e j, respectivamente. A eficacia desta equagéo
se baseia na ideia de que um grafo randomizado a partir dos vértices do grafo original
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nao ira manter a estrutura de comunidades do mesmo, portanto, estruturas que existem no
grafo original mas n&o existem nos grafos randomizados possuem uma chance mais alta de
representarem comunidades.

O algoritmo apresenta uma abordagem aglomerativa, onde é executado diversas
vezes em cima de suas solugdes prévias. A Figura 3.1 demonstra os passos executados
pelo algoritmo. Inicialmente, cada vértice do grafo € atribuido a sua prépria comunidade.
Em seguida, para cada vértice, € calculado se, ao mover-se para uma comunidade vizinha,
ocorre um ganho de modularidade. Dentre todos os possiveis movimentos que resultam em
um ganho de modularidade é executado aquele que apresenta 0 maior ganho. Este passo
€ repetido até que ndo seja possivel executar um movimento que resulte em um ganho
de modularidade. Com isso encerra-se a primeira fase do algoritmo e o primeiro nivel da
solucéo.

Apds ter concluido o primeiro nivel da solugcéo, sao criados super-vértices a partir
das comunidades presentes no primeiro nivel. As arestas de todos os vértices de cada
comunidade sao unidas para compor as arestas do novo super-vértice, criando arestas
entre super-vértices para arestas que conectavam a comunidade em questdo com outras
comunidades. Com isto é criado um novo grafo, onde os super-vértices possuem suas
proprias comunidades, assim como no inicio do algoritmo.

O algoritmo, entao, é executado sobre este novo grafo. Em uma ordem aleatéria
0s super-vértices tentardo mover-se para a comunidade vizinha que resulta no maior ganho
de modularidade. Quando ndo houverem mais movimentos que possam ser feitos no grafo
da-se por completa a segunda fase da algoritmo e o segundo nivel da solucéo.

O algoritmo segue estes passos até que, para um grafo gerado a partir da estru-
tura de comunidades de um nivel da solugao, ndo seja possivel realizar nenhum movimento
desde o inicio da execucdo da fase, ou seja, atingiu-se um nivel de solucado que é exata-
mente igual ao nivel anterior. Com isso o algoritmo termina, apresentando um resultado
hierarquico da distribuicdo de vértices em comunidades.

3.1.1 Grappolo

Para paralelizar o algoritmo de Louvain, Lu et al. [30] criaram a ferramenta Grap-
polo. Esta ferramenta utiliza diversas abordagens com o intuito de aumentar a performance
da implementagdo sem sacrificar grandes partes da qualidade da solu¢ao. Os tipos de oti-
mizagao utilizados impactam, principalmente, a ordem com que vértices sdo considerados
para movimentos, assim como 0s movimentos em si. A Figura 3.2 mostra 0os passos re-
alizados pelo algoritmo, onde a Figura 3.2a demonstra a bordagem base e a Figura 3.2b
demonstra a abordagem com pré-processamento. Todos os estados brancos separados
por reticéncias representam execugdes simultdneas por multiplas threads.
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O processamento de vértices do grafo é realizado em paralelo, de forma que cada
thread calcule os movimentos 6timos de vértices. Como a execugcao de um movimento
altera os valores de modularidade do grafo, pode-se cogitar que permitir que movimentos
ocorram de forma assincrona possa resultar em movimentos circulares e/ou sub-6timos.
No entanto, como demonstrado por Shi et al. [48], a execucdao de movimentos através de
atomics apresenta melhores resultados em termos de performance do que a utilizacao de
uma secgao critica ou lock. Lu et al. [30] utiliza de clausulas atomic para a realizagéo de
movimentos por threads.

Lu et al. [30] também propde um estagio de pré-processamento do grafo com o
objetivo de diminuir o nimero de computacdes necessarias para chegar em uma solucéo.
Este passo consiste em colorir o grafo com uma distancia d — 1, de forma que nenhum
vértice possua a mesma cor que algum de seus vizinhos. As threads, entdo, processam
uma cor de vértices por vez, reduzindo a chance de movimentos sub-6timos ocorrerem.

3.2 Label Propagation

O algoritmo de Label Propagation consiste em propagar comunidades pelo grafo
de forma que a admissdo as comunidade é feita por similaridade com vértices vizinhos.
Inicialmente, alguns vértices do grafo, de forma aleatoria, sdo atribuidos a suas préprias
comunidades. Em seguida, estes vértices irdo propagar suas comunidades para seus vizi-
nhos, que irdo assumir a comunidade da maioria de seus vizinhos. No caso de um empate
entre duas comunidades, o critério de decisdo torna-se decisdo do autor. No caso da im-
plementacdo por Staoudt e Meyerhenke [55], é utilizado o critério de modularidade das
comunidades em questao, sendo que o vértice se junta a comunidade que resulte em um
maior ganho da funcao de modularidade.

3.3 Infomap

Rosvall et al. [42] propuseram o problema de descrever, da menor forma possivel,
um caminho por um grafo. Os autores exploram a utilizacdo de codificacées dos vértices
do grafo e eventualmente mapeiam o problema para deteccdo de comunidades, ja que,
como apresentado pelos autores, é possivel diminuir o tamanho dos codigos utilizados pelos
vértices a partir de suas comunidades.

Rosvall et al. [42] propuseram a métrica de Minimum Description Lenght (MDL),
que quantifica a menor descricdo possivel de um caminho pelo grafo. A forma mais sim-
ples de descrever um caminho é apenas enumerar todos os vértices visitados, no entanto,
este método gera uma descricao grande. Os autores, entdo, propéem reutilizar identifica-
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dores de acordo com a formagéo de comunidades. Dois vértices podem possuir 0 mesmo
identificador desde que pertencam a comunidades diferentes.

Para codificar vértices e comunidades é utilizado o cddigo de Huffman [18], onde
o tamanho dos codigos que representam vértices e comunidades é baseado na frequéncia
com que um random walk infinito visita estes vértices e comunidades. Os cédigos para
cada comunidade sdo guardados em um livro global, e os codigos dos vértices de cada
comunidade sdo guardados dentro de livros proprios de cada comunidade. Ao descrever
um caminho pelo grafo € possivel utilizar o identificador da comunidade apenas uma vez
para informar que todos os vértices apds este identificador devem ser decodificados a partir
do livro de cddigos da comunidade em questao, e, quando houver o identificador de que o
caminho ir4 trocar de comunidade, deve-se utilizar o livro global para saber qual livro deve
ser usado para decodificar a proxima sequéncia de vértices.

Para descobrir a estrutura de comunidades de um grafo Rosvall et al. [42] criaram
a map equation, que é definida como

L(M) = g~ H(Q) + ) _ p.H(P) (3-2)
i=1

onde L(M) é o menor cédigo atingivel (MDL) por um modulo M de vértices do
grafo. H(Q) e H(P') sdo os tamanhos médios de cddigos dentro do livro de comunidades e
do livro da comunidade i. g, € a frequéncia com que o livro de comunidades é utilizado, ou
seja, a frequéncia com que o random walker troca de comunidade. p., é a frequéncia com
que o livro da comunidade i/ é utilizado, ou seja, a frequéncia com que o random walker se
mantém em uma mesma comunidade.

3.3.1 Algoritmo

O algoritmo Infomap pode ser dividido em duas etapas, uma de deteccao e outra
de refinamento. A Figura 3.3 apresenta o Flowchart do algoritmo.

A primeira etapa do algoritmo possui uma execug¢ao semelhante ao algoritmo de
Louvain. Inicialmente todos os vértices sdo adicionados a suas préprias comunidades e,
em sequéncia, vertices tentarao, em ordem aleatéria, se mover para comunidades vizinhas,
executando o movimento que resulta na maior reducdo no MDL do grafo. Estas tentativas
de movimentos séo realizadas até que ndo haja um movimento que reduza o MDL do grafo.
Em seguida, todas as comunidades estabelecidas sédo transformadas em super-vértices e
um novo grafo é criado tendo seus vértices como as comunidades do grafo anterior e suas
arestas formadas pela juncao das arestas pertencentes as comunidades. Neste novo grafo
o algoritmo tenta realizar movimentos que reduzam o MDL. Quando néo for possivel realizar
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novos movimentos o algoritmo ira transformar as comunidades atuais em super-vértices e
continuara subindo de nivel até que seja atingido um grafo em que nenhum movimento
reduza o MDL.

Uma vez encerrada a etapa de detecgéo o algoritmo inicializa a etapa de refina-
mento, que é composta de duas partes que sao executadas de forma intercalada. A primeira
parte, nomeada de Fine Tune, envolve permitir que vértices no primeiro nivel do grafo pos-
sam se mover novamente, tendo as informagdes adquiridas por todos os niveis. A segunda
parte, nomeada de Coarse Tune, inicia no mais alto nivel da atual solugéo e entédo divide
as comunidades em sub-médulos, e entdo em sub-submddulos e assim por diante, até que
0s médulos possuam no minimo dois vértices. Em seguida estes médulos podem se mover
livremente entre comunidades desde que ocorra uma reducdo no MDL. Quando um Fine
Tune ou um Coarse Tune além dos primeiros ndo gera uma redugdo no MDL o algoritmo
encerra.

3.3.2 Relaxmap

O algoritmo Relaxmap foi proposto como uma versao paralela do algoritmo Info-
map para ambientes de memoria compartilhada. A abordagem dos autores € simples e nao
utiliza de otimizagdes propostas em trabalhos envolvendo outros algoritmos. A Figura 3.4
ilustra os passos realizados pelo algoritmo Relaxmap. Todos os estados brancos separados
por reticéncias representam execucdes simultaneas por multiplas threads, enquanto todos
os estados vermelhos representam uma sec¢éao critica, ou seja, apenas uma thread pode
executar tal passo por vez.

Para a etapa de detec¢do o método que computa e decide movimentos € realizado
em paralelo, possuindo uma sec¢éo critica para finalizar movimentos. O trabalho de iterar
sobre os vértices do grafo é dividido entre as threads disponiveis, que irdo procurar por
movimentos 6timos. Sempre que uma thread encontra um movimento 6timo ela ira solicitar
acesso a sec¢ao critica e, uma vez dentro, ira conferir se 0 movimento ainda é valido (outras
threads podem ter realizado movimentos que inviabilizam o movimento atual) e ira realizar
0 movimento.

A proposta de usar uma secéo critica surge da possibilidade de ocorrerem movi-
mentos ciclicos no grafo, onde dois ou mais vértices trocam entre comunidades ao mesmo
tempo. Isto faz com que o MDL resultante nao seja o previsto pelas threads ao realizarem
0 movimento.

Para a etapa de refinamento é utilizada a mesma abordagem de secao critica para

execugado dos movimentos. Além disso a divisdo de comunidades em mddulos da parte
Coarse Tune é realizada em paralelo.
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4. AVALIACAO DA ACURACIA E ESCALABILIDADE DOS
ALGORITMOS

Com o intuito de explorar a eficacia de abordagens paralelas de algoritmos de de-
teccdo de comunidades foram realizados experimentos sobre os algoritmos apresentados
no Capitulo 3. Neste capitulo, tais experimentos e os grafos utilizados por eles serdo de-
monstrados. Foram realizados dois tipos de experimentos. Primeiramente foi verificada a
acuracia dos algoritmos sequenciais e suas versdes paralelas. Em seguida foram realiza-
dos experimentos de performance.

Os experimentos de acuracia visam verificar a qualidade das solugbes obtidas
pelos algoritmos em grafos que apresentem diferentes densidades e distribuicbes de comu-
nidades, de forma a descobrir se algum algoritmo apresenta uma piora de qualidade em
funcédo de algum atributo do grafo. Além disso, é necessério verificar se as abordagens
paralelas propostas apresentam perdas de qualidade em troca de um aumento de perfor-
mance.

Os experimentos de performance visam descobrir a eficiéncia das abordagens
paralelas, ou seja, se 0os ganhos de tempo de execug¢ao sdo condizentes com 0s recursos
utilizados pelas implementacées. Além disso, espera-se descobrir o0 comportamento dos
algoritmos para verificar se existem pontos que podem ser otimizados.

Os experimentos de acuracia foram realizados em grafos sintéticos gerados com o
benchmark criado por Lancichinetti et al. [25]. Os experimentos de performance foram rea-
lizados sobre um conjunto de grafos reais obtidos no banco de dados do Stanford Network
Analysis Project (SNAP) [26].

Todos os experimentos foram realizados em um Servidor Dell EMC PowerEdge
R740 com duas soquetes, cada uma com um processador Xeon Gold 5118 (12 Cores de
2.30 GHz cada) com 12 Mbytes de cache L2 por core fisico e 16.5 Mbytes de cache L3 por
processador com 322 Gbytes de memaria principal.

4.1 Grafos Utilizados

Os grafos utilizados nos experimentos podem ser divididos em dois grupos, grafos
sintéticos e grafos reais. Todos os grafos sintéticos foram gerados a partir do benchmark
criado por Lancichinetti et al. [25]. Tais grafos apresentam variagées na disposicao de suas
estruturas, mas possuem sempre 0 mesmo numero de veértices. Os grafos reais podem
ser conferidos na Tabela 4.1. Tais grafos foram selecionados baseados em seus tamanhos,
assim como a necessidade de apresentarem arestas bidirecionais.



30

411 Grafos Sintéticos

Ao construir o benchmark LFR, Lancichinetti et al. [25] propuseram uma série de
parametros que regem a estrutura dos grafos gerados. Tais parametros definem aspectos
como o grau médio dos vértices, a distribuicao de vértices em comunidades, o percentual de
arestas de um vértice que o conecta com outros vértices em sua comunidade e a existéncia
de vértices que pertencem a mais de uma comunidade. Desta forma, grafos gerados a
partir deste benchmark apresentam uma estrutura heterogénea, podendo apresentar uma
boa representacao de grafos que podem existir em aplicagdes reais.

Para construir os grafos sintéticos utilizados nos experimentos desta pesquisa fo-
ram seguidas algumas das variaveis utilizadas por Lancichinetti et al. [25] ao apresentar e
testar seu benchmark. Os valores utilizados para os exponentes que definem a distribuigéo
de graus de vértices e a distribuicdo do tamanho de comunidades foram 2 e 1, respectiva-
mente. Estes valores sdo definidos no benchmark LFR como esperados em grafos reais.
Além disso, para determinar o grau meédio dos vértices em cada grafo foram utilizados mul-
tiplos de 5.

Todos os grafos gerados apresentam 10, 000 vértices. O grau médio dos vértices
varia entre 5 e 30, com incrementos de 5, com o intuito de proporcionar grafos esparsos
(grau médio < 10), grafos medianos (grau médio entre 15 e 20) e grafos densos (grau mé-
dio > 25). Para cada grau médio foram criados grafos com mixing parameter entre 0.1 e
0.6, com incrementos de 0.1. A variavel do mixing parameter determina o percentual medio
das arestas de um vértice que se encontram fora da comunidade a qual o vértice pertence.
Desta forma, um mixing parameter de 0.1 representa que, em média, 10% das arestas de
um vertice se conectam com vértices fora da comunidade. Isto significa que, conforme o
mixing parameter aumenta, a estrutura de comunidade do grafo se torna menos percepti-
vel. Como demonstrado por Fortunato e Hric [10], algoritmos de deteccao de comunidades
apresentam um rapido declinio de qualidade de solucao a partir de um mixing parameter
de 0.5. Portanto, optou-se por realizar testes de acuracia com valores apenas um pouco
maiores.

41.2 Grafos Reais

O objetivo em utilizar grafos reais para os experimentos de performance € veri-
ficar o desempenho dos algoritmos em testes que representem possiveis utilizacdes em
aplicacOes. Para isto, foram priorizadas duas caracteristicas ao selecionar grafos:
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1. Tamanho: E necessario que os grafos selecionados possuam um tamanho (ntimero de
vértices e arestas) que gerem um tempo de execucao que permita que as abordagens
paralelas consigam um ganho de desempenho.

2. Tipo: Foram selecionados grafos que representam dados que compreendem um pos-
sivel uso de algoritmos de detec¢do de comunidades em aplicagdes reais.

Dentre os grafos reais existentes no repositorio SNAP [26] foram selecionados qua-
tro grafos de redes sociais (Friendster, Orkut, Live Journal e Youtube), um grafo de produtos
(Amazon), um grafo de topologia da internet (Skitter) e um grafo de estradas (RoadCA).
Alguns atributos topoldgicos destes grafos podem ser vistos na Tabela 4.1. Todos os grafos
apresentam arestas bidirecionais para que as analises feitas sobre os algoritmos sejam exe-
cutadas utilizando 0 mesmo tipo de modelo de solugdo, uma vez que, para resolver grafos
com arestas unidirecionais, sédo utilizados calculos diferentes.

Tabela 4.1: Grafos reais utilizados

Grafo Vértices Arestas Grau Médio
Friendster | 65.608.366 | 1.806.067.135 55
Orkut 3.072.626 11.7185.083 76
Live Journal | 4.036.538 34.681.189 17
Youtube 1.157.827 2.987.624 5
Skitter 1.696.415 11.095.298 13
Amazon 548.551 925.872 3
RoadCA 1.971.281 2.766.607 2
4.2 Analise da Acuracia dos Algoritmos

Ao construir implementacdoes paralelas e distribuidas para algoritmos sequenciais
€ necessario levar em consideragdo a necessidade de similaridade de resultado entre as
diferentes versdes. No caso de algoritmos de deteccado de comunidades, é de extrema im-
portancia que as abordagens paralelas utilizadas mantenham um nivel similar de qualidade
ao da solugao do algoritmo original. Em alguns casos, pode ser preferivel um algoritmo que
sacrifiqgue qualidade por velocidade, mas isto deve ser considerado quando se esta deci-
dindo qual algoritmo utilizar, e ndo quando se esta utilizando uma implementacao paralela
de um algoritmo.

Com o intuito de verificar o impacto que as abordagens paralelas tém sobre a
qualidade da solucéo, todos os algoritmos e suas versdes paralelas foram executadas sobre
todos os grafos sintéticos descritos anteriormente. Para verificar a qualidade dos resultados
foi utilizada a métrica de pairwise Precision-Recall sugerida pelo Graph Challenge [22].
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A Figura 4.1 mostra a qualidade da solugao alcancada pelo algoritmo de Louvain
e duas versdes da abordagem utilizada pela ferramente Grappolo, onde cada linha repre-
senta grafos de mesmo grau médio mas com variacdo de mixing parameter. A primeira
abordagem, ilustrada pela Figura 4.1b, compreende a utilizacado de threads para o proces-
samento dos movimentos de vértices no grafo, utilizando clausulas atomic para realizar os
movimentos. A segunda abordagem, ilustrada pela Figura 4.1c, compreende, além da uti-
lizacdo de threads, a utilizagdo de uma etapa de pré-processamento do grafo, onde todos
os vértices séo atribuidos a uma cor de forma que vértices ndo possuam a mesma cor que
seus vizinhos.

Estudos acerca da equacédo da modularidade apontam a existéncia de um limite
de solucao proveniente da utilizacdo da equacgao para detectar comunidades [10]. Este
limite é referente ao tamanho das comunidades do grafo, onde comunidades pequenas
ndo sao corretamente encontradas por algoritmos que utilizam a equacdo. Este atributo
é verificavel nas execugbes do algoritmo sequencial e da versao paralela simples, onde
a acuracia é diretamente proporcional a densidade do grafo. Como os todos os grafos
possuem o mesmo numero de vértices, aqueles com um menor grau médio acabam por
possuir um namero maior de comunidades pequenas, uma vez que Sao esparsos.

Os resultados obtidos nos testes da abordagem que utiliza um pré-processamento
foram inesperados. Embora a modularidade final obtida pelas execug¢des seja muito pro-
xima a obtida através da abordagem simples, os resultados em termos de acuracia com o
ground truth das comunidades sdo os piores encontrados neste estudo. Os motivos para
tais resultados ndo podem ser inferidos apenas com os experimentos de acuracia, uma vez
gue é necessario entender o comportamento geral do algoritmo para tal.

A Figura 4.2 mostra a qualidade da solucao alcangada pelo algoritmo Label Propa-
gation e sua versao paralela. A principal atragcao deste algoritmo é seu tempo de execucao,
gue, como sera demonstrado nas proximas se¢des, € muito menor do que outros algoritmos
comumente utilizados. No entanto, este algoritmo apresenta uma clara troca de qualidade
por velocidade, principalmente para grafos que possuem suas estruturas de comunidades
menos definidas. Além disso, a densidade do grafo aparenta estar diretamente relacionada
com a perda de qualidade de solugao.

E importante mencionar que a abordagem paralela do algoritmo Label Propagation
possui uma acuracia igual ou maior do que o algoritmo sequencial em todos os grafos
utilizados. Isto € um comportamento que ja foi observado [55], e esta ligado, principalmente,
ao fato de que execucgdes paralelas tendem a ndo gerar maximos locais.

A Figura 4.3 mostra a precisédo alcangada pelo algoritmo Infomap e por uma exe-
cucao de 24 threads do algoritmo Relaxmap nos graficos sintéticos criados. Ambos os
algoritmos foram executados usando o mesmo threshold (1e—2) e semente (1). No geral,
o algoritmo Infomap apresenta uma qualidade de solucéo pior que o Relaxmap para grafos
com menor grau médio. E importante ter em mente que o Infomap tende a ter um MDL final
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Figura 4.1: F-score obtido da execucéo do algoritmo Louvain e sua versao paralela.
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(a) Label Propagation

(b) Multithread Label Propagation

Figura 4.2: F-score obtido da execucao do algoritmo Label Propagation e sua versao para-
lela.

menor, o que significa que o MDL final ndo é uma referéncia perfeita para a qualidade da
solucdo. Também é importante apontar que, embora o Infomap apresente uma solugéo de
qualidade inferior ao Relaxmap para alguns grafos, existem outras métricas que ndo foram
utilizadas neste estudo, sendo uma delas a hierarquia de comunidades do grafo. Com isso
em mente ndo é possivel estabelecer que o Relaxmap seja necessariamente melhor que
o Infomap, mas € possivel observar que sacrificar algumas melhorias no MDL ainda pode
levar a boas solucdes.

A partir dos experimentos de acuracia é possivel determinar que, em termos de
qualidade da deteccao de comunidades, o algoritmo Infomap e sua versao paralela Relax-
map sao as melhores opcdes dentre os algoritmos analisados. No entanto, esta ndo € a
Unica métrica que deve ser utilizada para escolher qual algoritmo utilizar. E necessario que
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Figura 4.3: F-score obtido pela da execuc¢ao dos algoritmos Infomap e Relaxmap.

os algoritmos produzam suas solugdes em tempo habil a depender das necessidades da
aplicacdo em que estao sendo utilizados.

Para verificar a questao de tempo de execucéo dos algoritmos é necessario reali-
zar dois tipos de andlise. Para algoritmos sequenciais deve-se analisar o tempo de execu-
cao para grafos de diferentes tamanhos, uma vez que alguns algoritmos podem apresentar
tempos aceitaveis para grafos pequenos, mas se tornarem inviaveis a partir de um certo
tamanho de grafo por criarem um numero excessivo de computagdes. Para as abordagens
paralelas também € necessario averiguar a escalabilidade da implementagdao com base no
ganho de velocidade de acordo com o numero de threads utilizadas.
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4.3 Escalabilidade das Abordagens Paralelas

Realizar comparagdes entre execugbes dos algoritmos sequenciais com execu-
cbes das abordagens paralelas nem sempre é fiel ao desempenho real obtido pelos al-
goritmos paralelos. Isto ocorre porque, muitas vezes, alteragdes sao feitas para que os
algoritmos paralelos obtenham um melhor tempo, desde alteragdes no funcionamento de
certas partes do cddigo até cortes de processos que nao possuem um grande impacto na
qualidade da solugao.

Em funcéao disso, é necessario realizar comparacdes entre as execugdes sequen-
ciais dos algoritmos paralelos e as execucdes em multiplas threads dos mesmos. Desta
forma pode-se averiguar qual o real impacto da utilizacdo do paradigma paralelo em ques-
tdo. A Figura 4.4 mostra uma comparagao entre o speedup e a eficiéncia atingidos pelo
algoritmo Relaxmap em relacdo a uma execucéo do algoritmo Infomap e uma execucao
sequencial do algoritmo Relaxmap.

B Eficiéncia [ Speedup
1,25 30

1,00
20
0,75
0,50

10

0,25

0,00
Relaxmap Informap

Figura 4.4: Comparacao entre o speedup sobre o grafo LiveJournal gerado com base em
uma execucgao sequencial do Relaxmap e uma execuc¢ao do Infomap.

E possivel verificar uma drastica diferenca entre as duas comparagdes. Ao com-
parar o algoritmo Relaxmap com o algoritmo Infomap, é possivel ter a impressao de que
a abordagem paralela utilizada pelo Relaxmap entrega excelentes resultados, tendo casos
onde sua eficiéncia € maior do que 1,0. No entanto, ao comparar o algoritmo Relaxmap
consigo mesmo, € claro que o modo com que o algoritmo utilizada threads representa ape-
nas uma pequena parte da reducao do tempo de execucdo. A grande diferenca entre o
Relaxmap e o Infomap esta, na verdade, na reducao de trabalho. Na Secéao 4.5 este com-
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portamento ficard mais claro, onde sera demonstrado que o algoritmo Relaxmap possui um
nuamero menor de iteragdes devido ao relaxamento dos thresholds utilizados.

Em funcéo da diferenca de comportamento das versdes paralelas, os experimen-
tos para verificar a escalabilidade de tais versdes foram realizados através da comparacao
de uma execuc¢ao sequencial dos algoritmos paralelos e uma execucéo paralela. Estas
execugodes foram feitas sobre os grafos reais, com o intuito de demonstrar o desempenho
alcancado pelos algoritmos em situacées analogas as que ocorreriam em aplicacdes reais.

Como apresentado na Tabela 4.1, um dos grafos selecionados (Friendster) possui
um numero de vértices e arestas muito superior aos outros grafos. Tal grafo foi selecio-
nado para representar uma aplicacdo de grande porte. No entanto, algumas execugdes
deste grafo apresentam tempos de execug¢dao muito altos, tornando-o inviavel para alguns
dos experimentos realizados posteriormente. Além disso, este é o Unico grafo que possui
um nuamero de execugdes alternativo. Todas as medi¢cdes envolvendo os outros grafos reais
apresentados sdo uma média de 5 execucdes do algoritmo, ou seja, 5 execugdes sequen-
ciais e 5 execuglOes paralelas para cada numero de threads. No caso especifico do grafo
Friendster, foram realizadas apenas uma execuc¢ao sequencial e uma execucao para cada
nuamero de threads. A Tabela 4.2 mostra os tempos de execucao sequenciais e paralelos
da deteccédo de cada algoritmo para os grafos reais, ou seja, ndo estao inclusos tempos de
operagodes de I/0.

Tabela 4.2: Tempo de execucdo sequencial e paralelo em 24 threads dos algoritmos para-
lelos para os grafos reais.

Tempo de Execucao (s)

Grafo Sequencial 24 Threads
Grappolo | LP | Relaxmap | Grappolo | LP | Relaxmap
Friendster | 49.077,1 | 409,8 | 111.073 4.925,9 | 85,2 | 13.537,4

Orkut 1.109,3 | 20,8 2.461,5 40,3 5,1 350, 4
Live Journal 526, 6 7,6 590, 2 24 5 88,3
Youtube 21 0,8 57,7 2,6 0,7 9,2
Skitter 65,2 1,8 113, 1 4,1 1,3 17,7
Amazon 6,7 0,3 6,6 0,5 0,08 1,7
RoadCA 10,5 0,8 37,4 2,2 0,4 11,7

3 )

O grafo Friendster € uma excelente representacao da necessidade de abordagens
paralelas para algoritmos de deteccdo de comunidades. Ele apresenta tempos de execugao
sequencias muito altos, principalmente para os algoritmos que apresentam maior acuracia
(ultrapassando 24 horas de processamento para o algoritmo Relaxmap). Estes pontos o tor-
nam ideal para iniciar a exploracdo do desempenho das abordagens paralelas. Por possuir
um grande tempo de processamento, existe um grande espaco para melhorias. A Figura 4.5
ilustra o0 desempenho das abordagens paralelas de acordo com o numero de threads utili-
zado para processar o grafo Friendster. Cada linha representa o speedup de cada algoritmo
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e cada coluna representa a eficiéncia. Para este grafo a versao da ferramenta Grappolo uti-
lizada é a simples, que ndo possui pré-processamento. Dentro deste contexto, todos os
algoritmos apresentam uma perda de eficiéncia conforme o numero de threads aumenta,
sendo que apenas a ferramenta Grappolo consegue se manter em eficiéncias préximas ou
superiores a 50%. Isto mostra que os algoritmos paralelos possuem uma sub-utilizagao de
recursos.

Eficiéncia Grappolo Eficiéncia Relaxmap [ Eficiéncia PLP @ Speedup Grappolo
® Speedup Relaxmap Speedup PLP @ Speedup ldeal

50
40
30

20

Eficiéncia
Speedup

Mamero de Threads

Figura 4.5: Speedup e eficiéncia das abordagens paralelas no grafo Friendster quando
comparadas com execugdes sequenciais delas mesmas.

A Figura 4.5 demonstra uma limitacao de escalabilidade do algoritmo Relaxmap.
O ganho de velocidade é desprezivel ao aumentar o numero de threads de 24 para 48. Isto
indica que o algoritmo ja atingiu seu limite de escalabilidade. A partir desse fato, foi decidido
que os experimentos seriam realizados sobre execucdes de 24 threads.

A Figura 4.6 mostra o speedup e a eficiéncia da ferramenta Grappolo nos grafos re-
ais restantes. A abordagem sem pré-processamento ndo apresenta resultados satisfatorios,
apresentando eficiéncias inferiores a obtida na execucéo do grafo Friendster. A abordagem
com coloragéo, por outro lado, apresenta eficiéncias altas para alguns grafos, e eficiéncias
semelhantes a abordagem sem pré-processamento para outros. A partir disso € possivel
verificar que a utilizacdo de coloracdo pode gerar um grande ganho de velocidade. No
entanto, como visto anteriormente, esta abordagem prejudica a qualidade da solucgéo.

A Figura 4.7 mostra o speedup e a eficiéncia atingidos pelos algoritmos Relaxmap
e Label Propagation nos demais grafos reais. O algoritmo Label Propagation apresenta
os piores resultados dentre todos os algoritmos, assim como nas execugdes sobre o grafo
Friendster. No entanto, este algoritmo apresenta os menores tempos de execug¢ao dentre
os algoritmos abordados, independente de serem execug¢des sequenciais ou paralelas.
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Figura 4.6: Speedup e eficiéncia das duas abordagens da ferramenta Grappolo para exe-
cucdes em 24 threads.

Como o algoritmo Label Propagation é muito simples e naturalmente muito ra-
pido, ndo existem muitas melhorias que poderiam ser realizadas em seu processamento.
A suposta falta de escalabilidade do algoritmo pode ser apenas o resultado da utilizagéo
de grafos que ndo sao grandes o suficiente para permitir que o algoritmo apresente altos
speedups. E, mesmo que o algoritmo nao possua valores de eficiéncia acima de 50% para
grafos maiores (como é o caso do grafo Friendster), seu tempo de execu¢ao continua sendo
muito menor do que outros algoritmos.

O algoritmo Relaxmap apresenta resultados piores do que os atingidos sobre o
grafo Friendster. Isso indica que o algoritmo, embora tenha resultados melhores para gra-
fos maiores, possui problemas sérios de escalabilidade. Como o Relaxmap apresenta os
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maiores tempos de execucao sequenciais ele deveria possuir o maior potencial para ganhos
de speedup.
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Figura 4.7: Speedup e eficiéncia dos algoritmos Label Propagation e Relaxmap para exe-
cucdes em 24 threads.

Todos os algoritmos paralelos apresentam problemas de escalabilidade, com ex-
cecao da versao com pré-processamento da ferramenta Grappolo. No entanto, para conse-
guir entender os possiveis motivos desses problemas é necessario realizar uma andlise do
comportamento dos algoritmos. No caso especifico do algoritmo Label Propagation, mesmo
uma analise mais profunda ndo ira proporcionar resultados relevantes, uma vez que o al-
goritmo, além de simples, possui tempos de execugao tao baixos que a real diferenga de
processamento estara na maquina sendo utilizada.

No caso da ferramenta Grappolo € necessario entender quais seriam 0s possiveis
motivos da versdo com pré-processamento estar resultando em solugbes de qualidade in-
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ferior. Como a versdo em questao ja atinge bons resultados de eficiéncia e speedup para
a maioria dos grafos, verificar que tipos de comportamentos diferentes sdo gerados. Desta
forma, pode-se supor quais ajustes podem beneficiar a versdo com pré-processamento.
Mesmo ajustes que aumentem o tempo de execug¢do podem se tornar benéficos, uma vez
gue a versao ja possui bons resultados de escalabilidade.

No caso do algoritmo Relaxmap é necessario entender como seu comportamento
muda em relagdo ao algoritmo Infomap. Como o Relaxmap realiza relaxamentos para di-
minuir seu tempo de execucgao, é possivel que os pontos do algoritmo que precisam ser
trabalhados sejam diferentes do algoritmo Infomap. Desta forma, entender quais séo as
diferencas de comportamento podem auxiliar em uma evolugéo especifica do algoritmo Re-
laxmap.

As proximas secgdes tratam da caracterizacéo da ferramenta Grappolo e dos algo-
ritmos Infomap e Relaxmap, com o intuito de explorar as possiveis melhorias que podem
ser construidas para cada algoritmo.

4.4 Caracterizacao da Ferramenta Grappolo

Para entender as diferencas de comportamento da abordagem paralela que utiliza
de coloragao do grafo é necessario, inicialmente, entender como as execugdes sequencial
e da abordagem simples da ferramenta Grappolo se comportam. Para isso, cada fase do
algoritmo foi analisada, obtendo-se diferentes informacdes. Entende-se por fase a deteccéo
de um nivel do algoritmo, ou seja, o procedimento de detectar comunidades em um grafo e,
em seguida, construir super-vértices a partir destas comunidades para, finalmente, construir
um novo grafo. Desta forma, cada fase representa um dos niveis da solucéao final.

O primeiro ponto a ser abordado € a modularidade atingida em cada fase de cada
versdo, que pode ser vista na Figura 4.8. O crescimento da modularidade da execucao
sequencial e da execucgao simples de 24 threads é igual para todos os grafos. No entanto,
para a execugao com coloragédo ocorrem alteragdes para as primeiras fases. A versao com
coloragao inicia com um valor maior de modularidade, realizando incrementos menores ao
longo das fases. Isto indica que a versdao com coloragao gera uma solucao diferente desde o
primeiro nivel, fazendo com que todos os niveis subsequentes também gerem uma solugéo
diferente do algoritmo simples.

Com a informacgéo de que as versdes produzem solucdes diferentes desde o inicio
de suas execugdes resta descobrir qual € o impacto gerado no tempo de execugao geral.
Para isso, foram analisadas as computa¢des e os movimentos realizados por cada versao
em cada fase. Computacdes sao realizadas para procurar movimentos 6timos, sendo o
processo de calcular a modularidade resultante de um possivel movimento uma computa-
cao. Desta forma, quando uma thread esta verificando qual seria 0 movimento 6timo de um
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Figura 4.8: Modularidade atingida em cada fase de cada versao da ferramenta Grappolo.
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vértice ela ira realizar um numero de computacdes equivalente a no maximo o numero de
vizinhos do vértice.

Para a execugdo sequencial e a execugao simples sdo executados 0 mesmo nu-
mero de computagdes e movimentos, enquanto para a versdo com coloragao sao executa-
dos menos computagdes e movimentos. A Figura 4.9 mostra o percentual de computacdes
gue resultam em um movimento por fase. A versao com coloragao apresenta uma distribui-
¢ao de movimentos diferente das outras execugoes.

Os problemas de acuracia da versao com coloracao provavelmente estdo ligados
aos comportamentos das fases iniciais do algoritmo, que produzem uma solugéo diferente
do esperado. A solucdo encontrada nas fases iniciais propaga-se pelas fases futuras, pre-
judicando a deteccao de comunidades. Um dos possiveis motivos para essas diferencas é
a ordem de processamento dos vértices, que passa a ser ditada pelas cores do grafo.

Como a execucao simples em paralelo mantém o mesmo comportamento e resul-
tados da execucgao sequencial, pode-se afirmar que a utilizagdo de clausulas atomic para
realizar o movimento dos vértices ndo tem impacto negativo na convergéncia da solugéao.
No entanto, ainda resta verificar o motivo da versao simples, ndo escalar de forma satisfa-
toria. Para isso, € necessario verificar a distribuicao de tempo dentro do algoritmo.

A Figura 4.10 mostra a distribuicdo de tempo durante os estagios de deteccgéo
do algoritmo. As operacdes contabilizadas s&o preparacao, computacdo e movimentacao.
Preparacao diz respeito ao tempo gasto com preparos para realizar computagdes, onde
sdo calculadas as variaveis necessarias. Computacao diz respeito ao tempo gasto com
computagdes. Movimentacao diz respeito ao tempo gasto com a movimentagao de vértices
entre comunidades. Para a Figura 4.10b sdo calculadas as médias de tempo de execucao
de cada thread.

No caso da execucdo sequencial o maior consumo de tempo esta localizado nas
preparac¢des. Um dos fatores para isso ocorrer € que as preparacées sempre sao realizadas
para todos os vértices, enquanto computagées podem néo ocorrer dependendo das comu-
nidades as quais os vizinhos de cada vértice pertencem. O caso das execugoes paralelas,
no entanto, mostra diferencas.

Como a execucao simples paralela possui 0 mesmo comportamento da versao se-
guencial, € muito estranho que as duas versdées possuam tempos relativos tao diferentes.
Foi, entao, verificado ndo somente o tempo médio que uma thread leva para completar as
partes da deteccdo mas também qual € o tempo que a thread com maior tempo de exe-
cucao leva. Com isso foi observado que o comportamento da execugao paralela simples é
igual a execugao sequencial, indicando que a implementacao paralela possui um problema
de balanceamento de carga.
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Figura 4.9: Percentual de computagdes que resultam em um movimento.
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Figura 4.10: Tempo relativo gasto por cada acao da deteccao dos algoritmos.

4.5 Caracterizacao dos Algoritmos Infomap e Relaxmap

Para verificar os problemas de escalabilidade dos algoritmos Infomap e Relaxmap,
cada etapa de cada algoritmo foi analisada para que fosse possivel entender como elas afe-
tam a deteccédo de comunidades e o consumo geral de tempo. Inicialmente, para verificar
a contribuicdo de cada iteracdo de ambos os algoritmos, foi calculado quanto da reducao
geral do MDL foi alcancada em cada iteragdo. A Figura 4.11a ilustra o algoritmo Infomap € a
Figura 4.11b ilustra o algoritmo Relaxmap. E importante notar que a primeira iteracéo repre-
senta toda a etapa de deteccdo, enquanto as iteracdes pares subsequentes representam
um Fine Tune e as iteragdes impares representam um Coarse Tune.
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(b) Relaxmap

Figura 4.11: Percentual da reducao do MDL por iteracdo em relacéao a reducao total obtida
pelos algoritmos Infomap e Relaxmap.

A etapa de deteccdo de ambos os algoritmos tem o maior impacto na reducgéo
do MDL, o que é esperado, pois 0 objetivo da etapa de refino € ajustar possiveis erros da
etapa de deteccgdo. Isso fica ainda mais claro na Figura 4.12a e Figura 4.12b, que mostram a
porcentagem de calculos feitos para encontrar movimentos ideais que realmente resultaram
em movimentos. Esta é a primeira grande diferenca entre os algoritmos: Infomap tem
uma taxa mais alta de calculos que resultam em movimentos. Isso pode ser resultado dos
calculos extras feitos pelo Relaxmap quando uma thread esta decidindo se um movimento
ainda é valido.

Para descobrir se 0 aumento nos célculos tem um impacto negativo no desempe-
nho do Relaxmap, foi verificado o tempo de execugéo de cada etapa de ambos os algorit-
mos. A Figura 4.13 apresenta a distribuicdo de tempo de cada etapa de cada algoritmo,



47

k_-_-.. -
-h.: 2 J0 3 outube SEITE - Fa oaaLA
(a) Infomap
—— — »————»
—h: i d utupe SEITE AMaz RO3CLA

(b) Relaxmap

Figura 4.12: Percentual de calculos de movimentos que resultam em um movimento por
iteracdo nos algoritmos Infomap e Relaxmap.

com a etapa de refino dividida em suas duas partes. O algoritmo Relaxmap tem um au-
mento notavel no tempo relativo da etapa de detecg¢ao, e como a Unica abordagem paralela
utilizada nesta etapa esta ligada aos calculos para encontrar movimentos 6timos, pode-se
supor que a existéncia de uma secao critica sobre os movimentos tem um grande impacto
na etapa de deteccao.

451 Analise das lteracdes

E possivel observar que a parte Coarse Tune geralmente representa a maior parte
do tempo de processamento gasto na etapa de ajuste em ambos os algoritmos. Isso pode
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Figura 4.13: Distribuicdo de tempo consumido por cada etapa dos algoritmos Infomap e
Relaxmap.

significar que o processo de dividir as comunidades em submaoédulos possui maior influéncia
no tempo de processamento do que tentar encontrar movimentos ideais. Para explorar essa
possibilidade foram verificados os tempos de execucao das acdes de cada etapa. Para cada
passo foi verificado o tempo gasto nas acdes envolvidas na realizagdo dos movimentos, que
sé&o: movimentos, calculos para movimentos 6timos e 0s passos preparatdrios necessarios
para realizar os calculos. O tempo de execucdo dessas agdes foram comparados com o
restante do tempo gasto em cada iteracdo. E importante notar que cada passo tem um
conjunto diferente de agbes fora do método de movimento. No caso da etapa de deteccéo
existe a construgcao de super-vértices e novos grafos. Para o Fine Tune também existe a
reatribuicao de vértices para que possam movimentar-se entre comunidades novamente.
Para o Coarse Tune também existe a divisdo das comunidades em submaédulos.
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A Figura 4.14 apresenta o consumo de tempo relativo das ac¢des da etapa de de-
teccdo. Esta etapa é responsavel por quase todos os movimentos de ambos os algoritmos.
Ao comparar os dois algoritmos, é possivel observar que o algoritmo Relaxmap nao apenas
gasta menos tempo em movimentos do que o algoritmo Infomap, mas também gasta menos
tempo em calculos. A mudanca no consumo de tempo das etapas preparatérias e dos cél-
culos é provavelmente atribuida as implementacoes especificas das etapas preparatérias
de ambos os algoritmos. Por outro lado, o caso do tempo gasto em movimentos pode ser
atribuido a espera pela entrada da secéo critica. Isso pode ser observado nos grafos que
tém mais movimento relativo, RoadCA e Amazon. Como todo o tempo excedente do mé-
todo de movimento de ambos os algoritmos esta sendo captado pelo cronédmetro utilizado
para o restante da iteracdo e o tempo relativo gasto pelo restante da etapa de deteccao
teve o maior aumento nos grafos com mais movimentos, é possivel inferir que o tempo de
espera para acessar a sec¢ao critica tem um impacto consideravel no tempo de execucao
geral da etapa de deteccéo.

A Figura 4.15 descreve o tempo gasto em agdes nas iteracdes do Fine Tune. Esta
parte da etapa de ajuste ndo tem muita diferenca entre os algoritmos, além da mudanca
nas etapas preparatorias, que foi discutida anteriormente. Como o comportamento desta
parte € quase idéntico ao da etapa de deteccdo, mas com menos movimentos, o impacto
da secao critica existira, mas em menor escala.

A etapa Corse Tune apresenta uma distribuicao de tempo de processamento muito
diferente das demais etapas de ambos os algoritmos. A Figura 4.16 ilustra o tempo gasto
em cada ac¢do. Como visto anteriormente, o Corse Tune representa a maior parte do tempo
gasto na etapa de ajuste, mas ndao ha um aumento significativo no movimento. Como no
caso do Fine Tune a sec¢ao critica ndo tem grande impacto, 0 mesmo pode ser inferido para
o Corse Tune. Isso aparentemente é verdade, uma vez que o aumento das ac¢des fora do
método de movimento nédo é tao significativo quanto na etapa de detecgdo. No entanto, o
aspecto interessante do Corse Tune é que o tempo gasto fora do método de movimento
€ maior do que nas outras etapas de ambos os algoritmos. Como a unica diferenga do
Corse Tune é a divisao dos modulos em submaddulos, é possivel inferir que tal operagéo
tem grande impacto no desempenho geral de ambos os algoritmos.
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Figura 4.14: Tempo gasto por cada acao da etapa de detecgcédo nos algoritmos Infomap e

Relaxmap.
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Figura 4.15: Tempo gasto por cada acao da parte Fine Tune nos algoritmos Infomap e

Relaxmap.
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Figura 4.16: Tempo gasto por cada acao da parte Coarse Tune nos algoritmos Infomap e

Relaxmap.
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5. DISCUSSAO

A partir dos resultados obtidos através dos experimentos realizados neste estudo
€ possivel construir um conjunto de diretrizes para a utilizacao dos algoritmos de deteccéo
de comunidades abordados. Tais diretrizes levam em consideragéo dois aspectos: tempo
disponivel para a execucao do algoritmo e acuracia obtida para cada densidade de grafo.
Desta forma, espera-se prover um guia para a selecao de algoritmos de detecgédo de co-
munidades de acordo com as necessidades de cada usuério ou aplicagdo. A Tabela 5.1
mostra as diretrizes gerais.

O algoritmo Label Propagation apresenta os melhores tempos de execugéo tanto
para execugdes sequenciais quanto para paralelas, se tornando a escolha ideal para aplica-
cbes que dependem de um processamento rapido. Além disso, por ndo apresentar grandes
valores de speedup, ndo € necessario possuir um grande numero de recursos para usufruir
das vantagens de tempo de execuc¢do do algoritmo. No entanto, por motivos de acuracia,
recomenda-se utilizar versdes paralelas do algoritmo, uma vez que ele apresenta resultados
um pouco melhores. A partir desses pontos pode-se sugerir que a utilizagdo do algoritmo
Label Propagation deve ser realizada no contexto de aplicagdes que necessitam de resul-
tados em tempo proximo ao real e que, preferencialmente, tratem de grafos esparsos. Um
bom exemplo é o campo de analise de redes sociais: os grafos tendem a ser esparsos e
convergir para estruturas de comunidades, além de necessitarem de um rapido processa-
mento, uma vez que sofrem atualizacdes constantes.

O algoritmo Louvain esté localizado como um meio-termo entre os algoritmos abor-
dados tanto em termos de tempo de execugdo quanto em acuracia. Sua acuricia apre-
senta um comportamento oposto ao algoritmo Label Propagation em relagdo a densidade
do grafo. O Louvain possui melhores resultados para grafos mais densos, tornando-se a
pior escolha para aplicagées que utilizam grafos esparsos. O tempo de execugéo do al-
goritmo pode se tornar um empecilho para grafos com tamanhos superiores a um bilhao
de arestas, mas a utilizacao de paralelismo no nivel da abordagem simples da ferramenta
Grappolo consegue contornar tal problema desde que a aplicagdo em questao nao neces-
site de processamento préximo a tempo real.

O algoritmo Infomap possui a melhor acuracia entre os algoritmos abordados. No
entanto, seu tempo de execugéo pode torna-lo inviavel para aplicagdes que necessitam de
resultados em curtos periodos. Mesmo a melhor abordagem paralela, o Relaxmap, nao
consegue atingir bons tempos. Esses pontos posicionam o algoritmo Infomap como um
bom candidato a aplicagées que necessitam do melhor resultado possivel e ndo possuam
um tempo limite para o processamento do algoritmo, como é o caso de aplica¢des da area
de bioinforméatica.
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Tabela 5.1: Guia de utilizacao dos algoritmos.

Algoritmo Requerimento de Tempo Tipo do Grafo
Rapido | Médio | Lento | Esparso | Mediano | Denso
Louvain X X X
Label Propagation X X X X
Infomap X X X X
5.1 Problemas de Escalabilidade e Possiveis Melhorias

A partir dos experimentos realizados neste trabalho pode-se apontar para uma
falta de escalabilidade nas implementacdes paralelas dos algoritmos abordados. O algo-
ritmo Label Propagation, no entanto, ndo apresenta uma necessidade de melhorias, uma
vez que o algoritmo é simples, naturalmente rapido e s6 é competitivo em termos de acura-
cia para grafos com estruturas bem especificas.

A ferramenta Grappolo confirma que néao € necessario utilizar uma secéao critica
para realizar movimentos no grafo. No entanto, sua versao simples, que apresenta um com-
portamento igual a execucao sequencial, possui problemas claros de escalabilidade. Com
os resultados da analise feita sobre os algoritmos, pode-se apontar um problema de balan-
ceamento de carga dentro da ferramenta. Mesmo que a média de tempo que a maioria das
threads leva para processar a detec¢cao de comunidades seja baixa, 0 tempo de execucao
total do algoritmo sera determinado pela thread com o maior tempo de execucgao. Isso faz
com que o algoritmo simples apresente eficiéncias muito baixas, uma vez que grande parte
dos recursos disponiveis estdo sendo sub-utilizados em fungédo da espera pelo término de
poucas threads.

A proposta de utilizar uma fase de pré-processamento para obter ganhos de efici-
éncia e speedup gera bons resultados de escalabilidade para a ferramenta Grappolo. No
entanto, ocorre uma troca drastica entre escalabilidade e qualidade da solugéo. A profundi-
dade dos experimentos realizados neste trabalho ndo é capaz de identificar o ponto exato
onde a coloragdo do grafo resulta em uma perda de acuracia. E possivel identificar que o
algoritmo se comporta de maneira diferente, tendo menos computacdes e distribuicdo de
movimentos diferente, e, embora atinja valores quase iguais de modularidade, que o cresci-
mento da modularidade € alterado. O problema enfrentado por essa versao do algoritmo de
Louvain pode estar sendo causado por falsos movimentos 6timos feitos nas fases iniciais
do algoritmo, que se propagam para fases posteriores. Como essa versao possui uma es-
calabilidade alta, existe espacgo para explora-la, mesmo que para aumentar a acuracia seja
necessario aumentar o tempo de processamento.

A abordagem do algoritmo Relaxmap para paralelizar o algoritmo Infomap possui
problemas de escalabilidade devido a escolhas de design. A existéncia de uma segéo
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critica para a realizacdo de movimentos tem um alto impacto no tempo total de execucao da
primeira etapa do algoritmo. A etapa de ajuste nado é tao afetada pela secéao critica porque
0S movimentos ndao ocorrem com a mesma frequéncia, mas é fortemente impactada pela
divisdo das comunidades em submddulos.

Uma vez que o algoritmo Infomap compartilha semelhancas com o algoritmo Lou-
vain, técnicas desenvolvidas para alcangar implementacdes escalaveis do Louvain podem
ser usadas para melhorar a etapa de deteccéo do Infomap e Relaxmap. Inicialmente, pode-
se explorar utilizar as técnicas implementadas na ferramenta Grappolo. Trocar a secao
critica para movimentos por clausulas atomic pode gerar um ganho de tempo de execucao
na fase de deteccao do algoritmo. Além disso, utilizar a técnica de coloragao utilizada pela
ferramenta Grappolo pode ser beneficial ao Relaxmap devido a etapa de ajuste que o al-
goritmo possui. Qualquer movimento étimo falso feito nos primeiros niveis da solugéo pode
ser ajustado posteriormente pelos passos de refino. E possivel que tais movimentos nao
ocorram, uma vez que a equacao utilizada pelo algoritmo Relaxmap é diferente e pode nao
ser tao suscetivel quanto a equacao da modularidade.

Quaisquer melhorias na etapa de deteccédo do algoritmo terdo efeito na etapa de
Fine Tune, devido a similaridade de funcionamento das duas. Por outro lado, a etapa Coarse
Tune precisa ser trabalhada. A divisdo das comunidades em submédulos compde o maior
tempo gasto em todo a etapa de ajuste, que também é (no caso do Infomap) o maior tempo
de processamento. O Relaxmap executa a divisdo da comunidade em paralelo, mas a
operacao ainda tem um enorme impacto no consumo de tempo do Coarse Tune, o que
significa que, para obter maiores speedups, pode ser necessario podar o trabalho gerado
pelas divisdes.
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6. CONCLUSAO

Esta pesquisa explorou o funcionamento de alguns algoritmos de detecgédo de
comunidades e suas abordagens paralelas. A partir dos experimentos realizados observou-
se gque cada algoritmo apresenta vantagens e desvantagens, tornando-os atrativos para
diferentes tipos de aplicacdes.

O algoritmo Label Propagation € atrativo para casos onde o tempo de execucéao é
o mais importante. Tendo a possibilidade de gerar bons resultados para grafos esparsos.
O algoritmo de Louvain apresenta problemas de acuracia atrelados a utilizacdo da equa-
¢édo da modularidade, obtendo piores resultados para grafos que possuam comunidades
pequenas. O algoritmo Infomap, por outro lado, apresenta uma boa acuracia independente
da densidade do grafo, possuindo perdas apenas para grafos que tenham suas estruturas
de comunidade mal definidas.

Ao analisar as versdes paralelas dos algoritmos conclui-se que ainda existem pon-
tos a serem trabalhados para que seja possivel atingir bons resultados de eficiéncia e spe-
edup. No caso da ferramenta Grappolo, o0 motivo do desbalanceamento de carga deve ser
analisado, para que sua versao simples possa atingir melhores tempos de execucdo. A
utilizacao de coloragao deve ser repensada no contexto do algoritmo de Louvain. Para o
algoritmo Relaxmap devem ser testadas as abordagens utilizadas pela ferramenta Grap-
polo, inclusive o pré-processamento de coloragdo, uma vez que é possivel que as etapas
de ajustes resolvam os problemas que podem surgir.

Os proximos passos desta pesquisa compreendem a modelagem e implementa-
cao de novas abordagens paralelas para deteccao de comunidades. O algoritmo Infomap
apresenta uma boa base para novas abordagens, ja que, além de possuir a melhor acuréacia,
possui a maior complexidade de execugao. Existem diversos aspectos do algoritmo Info-
map que podem ser melhorados em futuras abordagens paralelas, podendo proporcionar
uma competitividade de tempo de execucao. Apos o desenvolvimento de uma abordagem
paralela em memdéria compartilhada que apresente bons resultados de acuracia e esca-
labilidade pretende-se criar uma abordagem hibrida, utilizando memdéria compartilhada e
distribuida, com o intuito de prover uma abordagem que possa ser utilizada para os grafos
de aplicacdes atuais de grande porte.
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