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RESUMO

O nivel de equilibrio em um grupo social pode ser utilizado como ferramenta de estudo
pelos pesquisadores de redes sociais para saber de que forma (e se) um grupo evolui para um
possivel estado de equilibrio. Neste sentido, uma rede social pode ser representada através de um
grafo de sinais e a solucdo de problemas de clustering definidos sobre grafos de sinais pode ser
utilizada como um critério para medi¢ao do nivel de equilibrio em redes sociais. Em particular, a
solucdo 6tima para o Problema de Correlac@o de Clusters (Correlation Clustering ou CC) consiste
em uma possivel medida desse equilibrio. Este trabalho visa fornecer uma solucio eficiente para o
problema CC através do uso da metaheuristica ILS. Este algoritmo proposto supera, em tempo de
execucdo, as estratégias apresentadas na literatura, com a mesma qualidade de solucao.

PALAVRAS CHAVE. ILS, VND, Correlacao de Clusters.

Area Principal: MH - Metaheuristicas

ABSTRACT

One challenge for social network researchers is to evaluate balance in a social network.
The degree of balance in a social group can be used as a tool to study whether and how this group
evolves to a possible balanced state. The solution of clustering problems defined on signed graphs
can be used as a criterion to measure the degree of balance in social networks. In particular, the
optimal solution of the Correlation Clustering (CC) Problem arises as one possible measure. In this
work, we provide an efficient solution of the CC problem by the use of the ILS metaheuristic. The
proposed algorithm outperforms other solution strategies from literature in execution time, with the
same solution quality.

KEYWORDS. ILS, VND, Correlation Clustering.
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1. Introducio
Grafos de sinais foram utilizados por Heider| (1946) com o objetivo de descrever relagdes
de sentimento entre pessoas que pertencem a um mesmo grupo social e para fornecer uma defini¢cao
formal para o conceito de equilibrio social. Posteriormente, |Cartwright e Harary| (1956) formali-
zaram a teoria de Heider afirmando que um grupo social equilibrado poderia ser dividido em dois
subgrupos mutuamente hostis, cada qual apresentando solidariedade interna. Até hoje os grafos
de sinais tém se mostrado uma estrutura discreta bastante atraente para os pesquisadores de redes
sociais (Doreian e Mrvar, [1996; |Inoharal, [1998}; [Yang et al., 2007; |Abell e Ludwig, 2009; Doreian
e Mrvar, |2009; |[Facchetti et al., 2011)), os quais enfrentam o desafio de avaliar o equilibrio em uma
rede social. Para tanto, diferentes critérios e abordagens de solugéo tém sido utilizados na literatura
na tentativa de se quantificar e avaliar o equilibrio em uma rede social representada como um grafo
de sinais (Doreian e Mrvar, [2009; [Leskovec et al.,2010; [Facchetti et al., 2011} |Srinivasan, 2011]).
Clustering é a atividade de particionar elementos individuais em grupos com base em sua
similaridade. Problemas de clustering definidos em grafos de sinais aparecem em muitas areas da
ciéncia (Bansal et al.l 2002} |Giilpinar et al., 2004; DasGupta et al.l 2007} [Traag e Bruggeman,
2009; Huftner et al.,[2010; Macon et al., 2012). O elemento comum entre essas aplicagdes € o am-
biente colaborativo vs conflitante em que elas sdo definidas. A solucdo de problemas de clustering
definidos em grafos de sinais pode ser usada como um critério para medir o grau de equilibrio em
redes sociais (Doreian e Mrvar, 1996, [2009; [Figueiredo e Moural 2013). Ao considerar a defini-
cdo original (Heider, [1946) de equilibrio estrutural, a solu¢do 6tima do Problema de Correlagdo
de Clusters (CC) surge como uma medida para o grau de equilibrio em uma rede social. Além
disso, medidas alternativas para o equilibrio estrutural e os problemas de clustering associados a
elas foram discutidos recentemente em |Doreian e Mrvar (2009) e em |[Figueiredo e Moura (2013).
Até onde pudemos averiguar, o problema CC foi abordado pela primeira vez em |Doreian e
Mrvar| (1996) (ndo com este nome), onde sua solu¢do por meio de uma heuristica foi utilizada como
critério para a andlise de equilibrio estrutural em redes sociais. A abordagem heuristica proposta
pelos autores consiste em um procedimento de busca local que pressupde um conhecimento prévio
do nimero de clusters na solugdo, tendo sido implementado no software Pajek (Batagelj e Mrvar,
2008). Recentemente, motivado por um problema de clustering de documentos, a versdo sem pesos
do problema CC foi formalizada em |Bansal et al.| (2002). J4 a versdo com pesos do problema
foi abordada em Demaine et al.| (2006). O problema CC tem sido amplamente investigado do
ponto de vista de algoritmos com fator de aproximacao constante e tem sido aplicado na solugdo
de muitos problemas. Uma comparacdo entre estratégias heuristicas (métodos gulosos e de busca
local) para este problema é apresentada em Elsner e Schudy|(2009)), onde é descrita uma aplicacio
para clustering de documentos e processamento de linguagem natural. Em |Yang et al.| (2007), o
problema CC é chamado de community mining e uma heuristica baseada em agentes € proposta
para a sua solucdo. Por fim, uma abordagem baseada em algoritmos genéticos foi apresentada por
/hang et al.| (2008)), tendo sido aplicada no agrupamento de documentos (document clustering).
De um ponto de vista pratico, para resolver o problema de clustering tratado neste ar-
tigo, abordagens heurfsticas sdo as mais interessantes, uma vez que pode haver a necessidade de se
analisar grandes redes sociais (Kunegis et al., 2009; Leskovec et al., 2010; |[Facchetti et al., 2011).
Entretanto, € preciso lembrar que a definicio de uma medida para representar o equilibrio / dese-
quilibrio de uma rede social envolve por si s6 um grau de aproximacdo para a tarefa de avaliar o
equilibrio em uma rede social. Assim sendo, torna-se imprescindivel que o problema de clustering
associado a esta medida seja resolvido de forma eficiente. Do nosso conhecimento, apenas dois
trabalhos propuseram abordagens metaheuristicas aplicadas ao problema CC: Zhang et al.| (2008)
e [Drummond et al|(2013). Neste dltimo, foi apresentado um algoritmo GRASP (Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedure) (Feo e Resende, |1995) capaz de resolver o problema CC com
eficiéncia em grafos de até 800 vértices. Contudo, observando o tempo excessivo gasto no pro-
cessamento de grafos maiores, vislumbramos a oportunidade de estender este algoritmo, propondo
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uma metaheuristica hibrida que fosse capaz de resolver o problema mais rapidamente.

Neste trabalho apresentamos uma metaheuristica ILS (Iferated Local Search) (Lourengo
et al.,[2003)) com multistart para a solucao eficiente do problema CC. Em seguida, usando os algorit-
mos propostos, mostramos a superioridade do ILS em relacio ao procedimento GRASP existente.

2. Definicao do problema e formulacao matematica

Seja G = (V, E') um grafo aciclico ndo direcionado onde V' € o conjunto de n vértices e
E ¢ o conjunto de arestas de G. Para um conjunto de vértices S C V, seja E[S] = {(i,j) € E' |
i,j € S} o subconjunto de arestas induzidas por S. Para dois conjuntos de vértices S, W C V,
seja E[S : W] ={(i,j) € E |i € S,j € W}. Observa-se, por defini¢do, que F[S : S| = E[S].
Considere uma fungdo s : £ — {+, —} que atribui um sinal para cada aresta em E. Um grafo
ndo direcionado (G, juntamente com uma fun¢do s é chamado de grafo de sinais. Uma aresta
e € E é negativa se s(e) = —, e positiva se s(e) = +. Logo, os conjuntos E~ ¢ ET denotam,
respectivamente, o conjunto de arestas negativas e positivas em um grafo de sinais.

Uma particdo de V' € uma decomposicdo de V' em subconjuntos ndo vazios tais que
todo elemento de V' pertence a um e somente um desses subconjuntos. Considere uma particao
P ={51,52,...,5} de V. As arestas de corte e as arestas internas relacionadas com esta parti¢io
sdo definidas, respectivamente, como as arestas dos conjuntos Ui <;<j<;F[S; : 5] e Ui<i<; E[S;].
Seja w, 0 peso associado a uma aresta e € F. Além disso, paral < ¢,5 <[, seja

O+ (8:,5;) = > wee Q7 (8,85 = > we

6€E+OE[Si:Sj} eEE*ﬁE[Si:Sj]

O desequilibrio I(P) de uma parti¢do P é definido como o peso total das arestas internas negativas
e das arestas de corte positivas, isto é,

I(P)= > Q7 (S.5)+ >  Q7(8.9)). (1)

1<i<l 1<i<j<l

Da mesma forma, o equilibrio B(P) de uma parti¢do P pode ser definido como o peso total das
arestas internas positivas e das arestas de corte negativas. Claramente, B(P) + I(P) = > . p We.

Problema 2.1 (Problema CC) Seja G = (V,E,s) um grafo de sinais e we um peso ndo-negativo
associado a cada aresta e € E. O problema de correlacdo de clusters consiste no problema de
se encontrar uma particdo P de V' tal que o desequilibrio I(P) seja minimizado ou, de forma
andloga, o equilibrio B(P) seja maximizado.

A formulacio cldssica para o problema CC consiste em um modelo de programacao linear
inteira (ILP) proposto para os problemas de clustering nao-capacitados (Mehrotra e Trick, [1998).
Nesta formulagdo, uma varidvel de decisdo bindria x;; € atribuida a cada par de vértices i,5 € V,
i # j, e definida da seguinte maneira: z;; = 0 se 7 e j estdo em um cluster comum; x;; = 1 caso
contrdrio. O modelo minimiza o desequilibrio total.

minimizar Z wii (1 — z45) + Z Wi Tij 2)
(i,j)eE~ (i,j)eE+

sujeito a wip + xp; = x4, Vip,j€eYV, 3)

Tij = Tji, VigjeV, 4)

zi; € {0,1}, VigjeV. 3

As desigualdades de tridngulo representadas pela equagdo (3) dizem que, se ¢ e p estdo no mesmo
cluster assim como p e j, entdo os vértices ¢ € j também devem estar no mesmo cluster. O conjunto
de restrigdes (), escritas para todo 4,j € V/, estabelece que as varidveis x;; e x;; sempre assumem
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o mesmo valor nesta formulagdo. As restri¢des em (5)) impdem limitacoes as varidveis, que devem
ser bindrias, enquanto a fungdo objetivo minimiza o desequilibrio, definido pela equagdo (I).
Note que, de acordo com a equagdo (@), metade das varidveis podem ser eliminadas, o que reduz
tanto o nimero de varidveis quanto o nimero de restricdes desta formulacao.

Uma formulacdo set partitioning (Mehrotra e Trickl, [1998) é proposta na literatura para
problemas de clustering ndo-capacitados e também poderia ser utilizada na solu¢do do problema
CC. Como podemos esperar, estas duas formulagdes nao constituem abordagens adequadas quando
o limite de tempo é uma restri¢do no processo de solucdo. Os autores em [Figueiredo e Moura|(2013))
relatam que a formulagdo cldssica comega a falhar (tempo limite fixado em 1A) com instancias
aleatdrias de 40 vértices e densidade das arestas negativas igual a 0,5.

3. ILS aplicado ao Problema de Correlacao de Clusters

Metaheuristicas tém sido utilizadas com sucesso para resolver problemas dificies de oti-
mizacdo combinatdria por serem capazes de fornecer solu¢des sub-Gtimas em um tempo razodvel.

Iterated Local Search (ILS) (Lourenco et al., |2003) é uma metaheuristica que tem por
objetivo obter melhorias por meio de buscas estocdsticas com multiplos recomegos, conduzidas
com a amostragem de solugdes candidatas em vizinhangas distantes, aplicando-se, em seguida, uma
busca local para refinar tais solugdes e chegar ao seu 6timo local. Para atingir essas vizinhancas
distantes, o ILS explora uma sequéncia de solucdes criadas através de perturbacdes aplicadas sobre
a melhor solu¢do atual, criadas de acordo com uma heuristica pré-definida.

Neste trabalho nés desenvolvemos uma hibridizacdo do ILS, acrescentando o multis-
tart (Martil, 2003). Em poucas palavras, o multistart propde uma forma alternativa de atingir di-
versificacdo de solucdes, por meio do reinicio do ILS a partir de uma nova solugéo inicial sempre
que uma regido de busca ja tiver sido extensivamente explorada.

A heuristica proposta (I LS M ult:StartC'C') faz uso de elementos presentes no algoritmo
GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (Feo e Resendel|1995)) para a solug¢do do
problema CC, algoritmo este proposto por|Drummond et al.|(2013). N6s aproveitamos as etapas de
construcio de uma solucio inicial e de busca local apresentadas neste trabalho.

O Algoritmo [I] resume o funcionamento do ILS, composto por 4 médulos: o pro-
cedimento ConstructClustering, responsdvel por gerar uma solucfio inicial, a busca local
VariableNeighborhoodDescent, um algoritmo para perturbar uma solugdo, implementado na
fungdo Perturbation, e um critério de aceitac@o, que define a partir de qual solugéo a busca serad
retomada. O parametro iter representa o nimero de iteragdes multistart, ou seja, o nimero de vezes
que o ILS sera executado, retornando a melhor solucio obtida com base em todas as execugdes. O
valor iter M axI LS determina o nimero de iteragcdes do lago principal do ILS, onde serdo aplica-
das as perturbagGes e a busca local. Por fim, o pardmetro perturbation M ax limita o nivel das
perturbagdes a serem aplicadas em uma determinada solugdo. A seguir descrevemos em detalhes
cada etapa do algoritmo.

A primeira tarefa em cada iteracdo do I LS MultiStartC'C é a constru¢do de uma solugio
de maneira gulosa e aleatdria. Sua ldgica foi inspirada no trabalho de/Nascimento e Pitsoulis|(2013),
tendo sido modificada a fung@o de ganho. No algoritmo GRASP de [Drummond et al.,| (2013)), a
fun¢do baseou-se em modularidade (comumente usada em grafos sem sinais). Ja no ILS passou
a ser levado em conta o objetivo do problema CC, isto €, a minimiza¢do do desequilibrio. Para
descrever tal construgéo, sdo necessdrias algumas defini¢des adicionais. Seja P = {51,5%,...,5:}
uma particdo parcial (ou seja, uma parti¢do de um subconjunto préprio de V). Definimos abaixo
uma fungdo f : (V\ U <p<; Sk) — R, que ird medir o impacto da inser¢do de um vértice i na
particdo parcial P. S

f(i) = min I(PU{i})7lrgggl I(P) |- (6)
SkU{i}
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Esta fungdo de minimizag¢do compara o custo de inser¢do do vértice ¢ em um novo cluster (f(i) =
I(P U{i})) com o custo de inseri-lo em um dos [ clusters de P. Observe que um vértice com
um baixo valor da fungio f provavelmente gerard menos desequilibrio se for adicionado a particdo
parcial P.

A tarefa de construgdo inicial é realizada na fase C'onstructClustering descrita no Al-
goritmo 2] Ela tem inicio com a ordenag@o do conjunto Lz (linha[2)), definido como o conjunto de
vértices V'\ |J; <.«; Sk ordenados de maneira crescente de acordo com a funcdo f. A cada itera-
¢o (linhas [Bff7) é escolhido um vértice 7 aleatoriamente dentre os primeiros |a. | Ly || vértices
deste conjunto, sendo este adicionado a parti¢do parcial. Note que o parAmetro « define o grau de
aleatoriedade da fase de construcdo. Este processo € repetido até que uma particdo de V' seja obtida.

Algoritmo 1: I LS MultiStartCC
Entrada: G = (V,F), «, iter, iter M axI LS e perturbation M ax
Saida: partigdo P*

1 inicio

2 P*=0; I(P*)=o00; i=1;

3 enquanto 7 < iter

4 P = ConstructClustering(G,«);
5 P = VariableNeighborhoodDescent(P,G);
6 j=1t=1;

7 repita

8 P = Perturbation(Pyt);

9 P = VariableNeighborhoodDescent(P,G);
10 se (I(P) < I(P))

11 P:F;jzl;tzl;

12 senao

13 j=7+1

14 se (j = iterMaxILS)

15 t=t+1;, j=1;

16 fim-se

17 fim-se

18 enquanto ¢t < perturbationM ax
19 1 =1+ 1;
20 se (I(P) < I(P"))

21 P* = P;
22 fim-se

23 fim-enquanto
24 retorne P*;

Nao hé garantia de que o método de construcio retorne uma solucdo localmente Gtima
em relagdo a alguma vizinhanga. Portanto, a solu¢do P obtida na fase ConstructClustering
pode ser melhorada pelo procedimento de busca local VariableNeighborhoodDescent descrito
na Algoritmo 3]

O método Variable Neighborhood Search (VNS), proposto por Mladenovi¢ e Hansen
(1997), € uma metaheuristica que explora progressivamente vizinhancas mais distantes da solu-
cdo atual, mudando para uma nova solucdo apenas se uma melhoria for obtida. Sua principal idéia
¢ explorar diferentes estruturas de vizinhanca de forma sistemdtica, com o objetivo de escapar de
minimos locais. Neste trabalho, aplicamos a busca local Variable Neighborhood Descent (VND)
(Hertz e Mittaz, 2001), uma variante do VNS. A partir de uma solucao inicial fornecida, o VND pro-
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cura substitui-la, de forma iterativa, por uma outra configuragdo com desequilibrio minimo dentro
de sua vizinhanca (linhas[4}{9), alternando para uma vizinhanga maior quando ndo encontra soluc@o
melhor na vizinhanga atual, denotada por N,.(P). A busca local é interrompida quando ndo hd me-
lhor solugdo na vizinhanga mais distante da solu¢do atual. A vizinhanga N, (P) é definida como a
familia de todas as parti¢des obtidas movendo-se r vértices em P de um cluster para outro. Note-se
que esta definicdo de vizinhanga permite analisar particdes com diferentes quantidades de clusters
(ou seja, um vértice pode ser transferido para um novo cluster ou pode ser removido de um cluster
unitdrio). Neste trabalho, foi empregada uma vizinhanca com » < 2 e, como sua travessia por
completo mostrou-se muito demorada, optamos pela heuristica de primeira melhoria (first descent
ou first improvement). Vale observar também que o VND utilizado no ILS € exatamente o mesmo
empregado na etapa de busca local do GRASP.

O passo seguinte a ser realizado pelo algoritmo é gerar uma perturbagdo, cujo nivel é
proporcional ao valor de ¢. A perturbacdo, listada no Algoritmo [ consiste em simplesmente ¢
movimentacdes aleatérias de um vértice qualquer de um cluster para outro.

Conforme descrito por |Den Besten et al.| (2001)), a eficicia do médulo de busca local é
de extrema importancia para o ILS, uma vez que ele influencia na qualidade da solugdo final da
metaheuristica, assim como no tempo total gasto. Por sua vez, as perturbagdes devem permitir que
o ILS efetivamente escape de 6timos locais, mas evitando, a0 mesmo tempo, as desvantagens de um
reinicio aleatdrio (ou seja, ndo devem ser fortes em demasia). O critério de aceitacdo, juntamente
com as perturbagdes, influenciam bastante no tipo de caminhada pelo espago de solugdo e podem
ser usados para ajustar o equilibrio do algoritmo, alternando entre intensificag¢do e diversifica¢do da
busca. O desafio de se projetar um algoritmo de ILS consiste na necessidade de se encontrar a me-
lhor combinacéo e configuragéo possivel de seus médulos de tal maneira que o melhor desempenho
geral seja atingido.

Algoritmo 2: ConstructClustering
Entrada: G = (V,E) e «
Saida: parti¢do P
inicio
P =0; Ly = Ordena(V);
enquanto (L; # )
Escolha um vértice ¢ aleatoriamente dentre os primeiros |«. | L || elementos
de L f;
Atualize Sy, = Si U {i} onde k é o componente em P que minimiza f;
Ly = Ly — {i}; Reordena(Ly);
fim-enquanto
retorna P;

AW N -

®w X W

4. Resultados e ganhos obtidos

Os algoritmos descritos na secdo anterior foram implementados em ANSI C++. Todos
os experimentos, inclusive aqueles com o algoritmo GRASP (a cujo cédigo fonte tivemos acesso),
foram realizados em uma méaquina dedicada com processador Intel Core 17 4820k 3.70GHz, 32Gb
de RAM e sistema operacional Linux Mint 16 (Kernel 3.11.6). A formulacio ILP foi codificada
em Mosel Xpress 3.2.0 com solver Xpress Optimizer 21.01.00. Para cada execuc¢do do modelo e
das metaheuristicas, foi definido o limite de tempo de 1 hora. Além disso, por ndo apresentarem
alta variancia nos resultados, todos os resultados das heuristicas representam o valor médio de 5
execugdes independentes. Experimentos computacionais foram realizados em (i) um conjunto de 29
redes sociais provenientes da literatura, (ii) um conjunto de 63 instancias de redes que representam
votagdes da Assembleia Geral das Nag¢des Unidas (UNGA), e (iii) um conjunto de 12 instancias
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Algoritmo 3: Variable N eighborhoodDescent
Entrada: G = (V,FE) e uma parti¢do P
Saida: parti¢do P

1 inicio

2 r=1;

3 enquanto (r < 2)

4 para todo P € (N,(P))
5 se (I(P) < I(P))
6 P=P;

7 r=1;

8 fim-se

9 fim-para

10 se (P ndo melhorou)
11 r=r+1,

12 fim-se

13 fim-enquanto

14 retorna P;

Algoritmo 4: Perturbation

Entrada: G = (V,F), uma parti¢do P e o nivel de perturbagio ¢

Saida: parti¢do P

inicio

1=1;

enquanto (i < t)
Escolha aleatoriamente um cluster ¢, € P e um vértice i € c,;
Escolha aleatoriamente um cluster ¢, € P tal que x # y;
Mova o vértice 7 do cluster ¢, para o cluster c,;
1 =1+ 1;

fim-enquanto

retorna P;

o 0 NN AW N =

aleatdrias. A seguir, descrevemos brevemente essas instinciag!|

(i) Este conjunto de instancias é composto por 22 redes sociais de pequeno porte normalmente
utilizadas em abordagens blockmodeling para avaliacdo do equilibrio estrutural (Bruscol
2003 |Doreian e Mrvar, [2009; Figueiredo e Moura, |[2013) e 7 redes de sinais extraidas da rede
social de grande porte Slashdot, um site de noticias relacionadas com tecnologia (Leskovec
et al., 2010; Facchetti et al.l 2011). As instincias de pequeno porte foram utilizadas para
parametrizar as heuristicas.

(i) Geramos 63 redes sociais de médio porte com base em registros de votagdo da UNGA, pro-
venientes das sessdes anuais separadas ano a ano entre 1946 ¢ 200@ Essas instancias repre-
sentam versdes ponderadas dos grafos de sinais da UNGA, conforme descrito em |[Figueiredo
e Frota (2014). O conjunto de vértices em um grafo de sinais representa o conjunto de pai-
ses da sessdo de votagdo anual correspondente. O conjunto de arestas ponderadas positivas

'todas as instancias estdo disponiveis em http://www.ic.uff.br/~ yuri/files/CCinst.zip.
2Assembléia Geral das Nacoes Unidas - dados de votagio, Anton Strezhnev e Erik Voeten, disponivel em http://
hdl.handle.net/1902.1/12379. Acessado em 12 de maio de 2014.
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/ negativas € definido da seguinte forma. Para cada par de vértices (paises) i,j e para cada
resolucdo votada na sessdo, sdo totalizados os pesos associados aos pares de votos de 7 e j:
um acordo tem peso igual a +1,0 ou +0,5; um desacordo tem peso igual a —1,0 ou —0,5.
Seguindo uma observagdo de |Macon et al.[(2012)), tratamos de forma diferente o desacordo
(acordo) em um par de votos para uma mesma resolucdo: sim-nfo (sim-sim ou ndo-nio) sao
tratados de maneira diferente de um sim-abstencdo ou ndo-absten¢do (abstencdo-abstengdo).
Além disso, € feita uma normalizacdo dos pesos pelo nimero total de votos em uma sessao.

(iii) Geramos redes sociais aleatérias com 50 vértices (n = 50), variando a densidade da rede
d = 2 x |E|/(n? — n) e a densidade negativa do grafo definida aqui como d~ = |E~|/|E].
Consideramos um conjunto de 12 instancias aleatérias com d e d~ variando, respectivamente,
nos conjuntos {0,1; 0,2; 0,5; 0,8} and {0,2; 0,5; 0,8}. Essas instancias também foram utili-
zadas por |Figueiredo e Moura (2013).

Conforme relatado na literatura (Mehrotra e Trick, [1998)), a relaxacao linear da formula-
cdo ILP apresentada na Sec¢do [2| fornece uma boa representagdo do problema, permitindo encontrar
a solucdo 6tima em muitos casos através da resolucao desta relaxagao linear. Experiéncias relatadas
em Figueiredo e Moura| (2013) confirmam esta afirmacao: as 22 pequenas instancias do conjunto (i)
foram resolvidas até a otimalidade em alguns segundos; a formulacao falhou em resolver as instan-
cias aleatdrias do conjunto (iii) que possuem d > 0,2 e d~ = 0,5. Em nossos experimentos, todas
as instancias do conjunto (ii) foram resolvidas a otimalidade pela formulacdo ILP na raiz da drvore
de branch and bound. Podemos concluir que essas redes de sinais sdo quase que perfeitamente
equilibradas, com a maior parte do desequilibrio proveniente das relacdes negativas.

A desvantagem da formulacdo ILP aparece quando tentamos resolver as instancias base-
adas na rede social Slashdot: a formulag@o ILP torna-se muito grande e o Xpress ndo ¢ capaz de
resolver nenhuma instancia dentro do tempo limite.

Como j4 mencionado na sec¢do anterior, em [Drummond et al.| (2013), foram propostas
duas abordagens para a solucdo dessas instancias maiores. Um algoritmo GRASP sequencial com-
posto por 400 iteracdes e um GRASP paralelo usando 8 processadores (GraspPar 8) e 50 iteragdes
por processador. Contudo, foi observado que mesmo a versdo em paralelo do GRASP apresen-
tava tempos de processamento demasiadamente longos para instdncias com mais de 800 vértices,
chegando a ultrapassar o tempo limite estipulado de 2 horas.

Foi entdo que, visando contornar esta limitagdo, nés nos baseamos nos médulos constru-
tivo e de busca local (VND) deste GRASP, assim como em sua natureza multistart, e adicionamos
um componente responsavel por introduzir perturbagdes na melhor solugéo atual, chegando ao algo-
ritmo [ LS MultiStartCC, descrito na se¢do anterior. Como veremos adiante, a grande vantagem
que este algoritmo leva sobre o0 GRASP é justamente o tempo de execucdo reduzido. E possivel
realizar ¢ buscas locais dentro do ILS de maneira muito mais rdpida do que se as mesmas % buscas
locais fossem executadas dentro da estrutura de reinicio aleatério do GRASP, pois provavelmente
s30 necessdrios menos movimentos na vizinhanga para se alcancar o 6timo local a partir de uma
solugdo perturbada do que a partir de uma nova solucdo gerada por um algoritmo guloso-aleatério.
Em outras palavras, o poder potencial do ILS reside em sua amostragem aleatéria e tendenciosa
(perturbacdes) do conjunto de 6timos locais encontrados na etapa de busca. Segundo |Den Besten
et al.|(2001), mesmo com as implementagdes mais simples de perturbagdes e critérios de aceitagio,
o ILS mostra-se muito superior do que o simples reinicio aleatério. Tal superioridade pode ser
demonstrada, por exemplo, no tempo de execucdo da metaheuristica.

Os experimentos feitos com o ILS utilizaram o seguinte conjunto de parametros: Vi-
zinhanca r = 1, iter = 10 (10 iteragdes multistart), « = 0,4, iterMaxILS = 5 e
perturbationMax = 30.

A Tabela[I|compara os resultados obtidos com o conjunto de instancias aleatorias (iii) pelo
GRASP sequencial (r < 2, iter = 400 and o = 0,8) e pelo I LS MultiStartCC (r = 1, iter = 10
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and a = 0,4, iterMaxILS = 5 e perturbationMax = 30), ambos em sua melhor configuracéo,
com o tempo limite configurado para 30 minutos. Pode-se notar que o ILS consegue solugdes
iguais ou melhores que as do GRASP (coluna Gap - BestSol), mas com tempos de execu¢do médios
consideravelmente menores (coluna Gap - AvgTime), atingindo um gap médio de 216,96 segundos
a menos, onde gap € a diferenca entre entre o valor de solucio, ou de tempo, entre os algoritmos
ILS e GRASP, respectivamente.

Por sua vez, a aplicacdo do algoritmo ILS para as instancias UNGA demandou a reducio
do nimero maximo de perturbagdes, sem prejuizo do valor da solugdo encontrado, a fim de se obter
um tempo de execucdo vantajoso. Foram testadas diversas combinagdes de parametros para o ILS,
modificando o nivel mdximo de perturbagdo até um determinado patamar. Ao final dos testes a
configuracdo a seguir apresentou o melhor resultado: » = 1, 10 iteracdes multistart, « = 0,4,
iterMaxILS = 5 e perturbationMazx = 7.

Por se tratarem de instancias extremamente balanceadas, pequenas perturba¢des somente
fazem mudar para uma outra solu¢do muito parecida com a anterior, ou seja, nao foi possivel, com
pequenas perturbacdes, dar os saltos que o ILS precisava no espaco de solugdo vidvel. Interessante
também notar que nas instancias UNGA, tivemos um resultado semelhante para as metaheuristicas
GRASP e ILS. Uma possivel explicacdo reside no fato de que, como tais instancias ja sdo bem
balanceadas, tanto as solugdes iniciais pseudo-aleatdrias quanto as pertubagdes estariam levando
para o mesmo ponto a ser reotimizado.

O ILS conseguiu alcangar, dentro do tempo limite do GRASP (1 hora), os mesmos valores
de solucdo para todas as instancias do grupo. Analisando-se a Figura [} pode-se notar que em
apenas 6 instancias das 63, o ILS apresentou um tempo de execu¢cdo maior que o do GRASP.
Apesar deste fato, na soma dos tempos médios de resolugcdo das instdncias UNGA, o ILS levou
22.026,04 segundos a menos. Isso resulta em uma média de 349,61 segundos a menos por instancia,
considerando-se a média dos tempos coletados em 5 execugdes independentes de cada algoritmo.

Os resultados da execugdo do ILS sobre as instincias Slashdot sdo apresentados na Ta-
bela [2] (“~"significa que nenhuma solugdo inteira vidvel foi encontrada no tempo limite). As ins-
tancias que ndo foram resolvidas a otimalidade pela formulag@o ILP sdo marcadas com valores em
negrito na coluna (ILP-BestBound); nesse caso a coluna apresenta o valor da melhor solucio inteira
encontrada no tempo limite. Nota-se que o ILS alcanca os mesmos valores de solucio do GRASP,
exceto por duas instdncias (coluna Gap - BestSol), e ganha no tempo de execucdo em todas elas
(coluna Gap - AvgTime). Ao todo, foram gastos 25.298,46 segundos a menos para resolver todas
as instancias Slashdot, uma média de 3.614,06 segundos a menos por instincia e tivemos um gap
médio (em relacdo ao valor de solucdo do GRASP) de —0,57 (melhor que o GRASP). Esses da-
dos comprovam que, na média, o ILS é muito mais rdpido que o GRASP, conseguindo manter a
qualidade de suas solucdes.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Os resultados computacionais obtidos indicam que nossa metaheuristica ILS multistart
consiste em uma abordagem ripida e eficiente para a solucao heuristica do problema CC, superando,
em tempo de processamento, a metaheuristica GRASP proposta anteriormente, com qualidade de
solugdo similar. Experimentos numéricos adicionais precisam ser conduzidos com instancias de
outras aplicacdes. A experiéncia numérica por meio de redes sociais maiores indica que, a fim de
lidar com instancias grandes como as redes sociais Epinions (131.828 vértices e 841.372 arestas) e
Slashdot (82.144 vértices e 549.202 arestas), existe a necessidade de se implementar estratégias de
paralelizacdo.

Resultados ainda melhores podem ser obtidos se os médulos do ILS forem otimizados.
Primeiramente, o critério de aceitacdo, definido para aceitar apenas solu¢cdes melhores que a atual,
pode ser modificado na busca de um equilibrio maior entre intensificacao e diversificagdo, podendo
vir a aceitar solugdes piores que a melhor solucdo atual, o que permitiria ampliar o espaco de busca.
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Instancias ILP GRASP ILS Gap
Aleatdrias BestSol | BestSol AvgTime | BestSol AvgTime | BestSol AvgTime
d=0,1d” =02 48 48,00 51,64 48,00 2,24 0,00 -6,93
d=0,1d” =05 55 56,43 395,57 55,00 7,56 -1,43 -43,14
d=0,1d” =0,8 18 18,43 648,25 18,0 8,99 -0,43 -87,14
d=02d =0,2 98 98,00 8,69 98,00 2,47 0,00 -2,83
d=0,2d” =05 159 149,57 164,24 149,00 9,76 -0,57 -59,61
d=0,2d =0,8 58 58,20 999,26 58,00 14,35 -0,20 -268,09
d=05d" =0,2 245 245,00 7,52 245,00 2,44 0,00 -3,68
d=05d =05 523 461,00 205,82 461,00 11,72 0,00 -69,92
d=05d =0,8 196 197,67 1800,61 196,00 23,99 -1,67 -689,21
d=08d =0,8 392 392,00 7,52 392,00 2,90 0,00 -4,13
d=08d =0,5 879 775,29 228,47 775,00 13,88 -0,29 -86,69
d=08d =0,8 334 335,00 1803,40 334,00 32,52 -1,00  -1292,10
Média 250,42 236,22 526,75 236,30 11,07 -0,47 -216,96

Tabela 1: Resultados obtidos nas instancias aleatdrias (n = 50) com as melhores configuracdes do GRASP
sequencial (r < 2, 400 iteracdes sem melhora, o = 0,8) e do algoritmo ILS sequencial (r = 1, 10 iteracdes
multistart, « = 0,4, iterMaxILS =5 e perturbation M ax = 30). BestSol € o valor da melhor solu¢io
encontrada dentro do tempo limite; AvgTime € o tempo médio gasto em 5 execucdes independentes da
heuristica. Gap ¢ a diferenca entre entre o valor de solugdo, ou de tempo, entre os algoritmos ILS e GRASP,

respectivamente.
Slashdot Formulagio ILP GRASP ILS Gap

n k BestSol k  BestSol AvgTime k  BestSol AvgTime | BestSol AvgTime
200 1 65 3 48,0 15,12 3 48,0 6,46 0,00 -8,66
300 1 85 3 57,0 35,64 4 57,0 21,07 0,00 -14,57
400 1 87 3 60,0 70,05 4 60,0 17,82 0,00 -52,23
600 - - 3 113,0 223,71 3 114,0 32,99 1,00 -190,73
800 - - 5 247,0 719,18 4 249,0 60,52 2,00 -658,66
1000 - - 5 628,0 1618,86 6 627,2 142,63 -0,80  -1476,23
2000 - - 7 2277,0  7205,07 7 22770 605,55 0,00 -6599,52

Tabela 2: Resultados obtidos nos grafos de sinais baseados na rede social Slashdot, com as melhores confi-
guragdes do GRASP sequencial (r = 1, 400 iteragdes sem melhora, o = 0,4) e do algoritmo ILS sequencial
(r = 1, 10 iteragdes multistart, « = 0,4, iterMaxILS = 5 e perturbationMax = 30). Numero de
vértices (n); niimero de particdes (k) na solucio 6tima P; BestSol é o valor da melhor solugiio encontrada
dentro do tempo limite; AvgTime € o tempo médio gasto em 5 execugdes independentes da heuristica. Gap é
a diferenca entre entre o valor de solu¢do, ou de tempo, entre os algoritmos ILS e GRASP, respectivamente.
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Figura 1: Tempo gasto para resolver as instancias UNGA com as melhores configuragdes do GRASP se-
quencial (r < 2, 400 iteragdes sem melhora, « = 0,8) e do algoritmo ILS sequencial (r = 1, 10 itera¢des
multistart, « = 0,4, iterMazILS = 5 e perturbationMax = 7). Média de 5 execugdes independentes
de cada heuristica.

Além disso, a rotina de perturbacdo pode ser ajustada para incorporar diversas informacdes especi-
ficas relativas ao problema, seguindo uma boa pratica que diz que uma boa perturbagao transforma
uma excelente solu¢do em um excelente ponto de partida para uma busca local. Por fim, ndo ape-
nas novos tipos de vizinhanca podem ser acrescentados a busca local (por exemplo, a divisdo de
clusters em duas ou mais partes), como também um mddulo de reconex@o de caminhos (Laguna
e Marti, [1999; Resende e Ribeiro, 2005), em que solu¢des sdo combinadas através da geracdo de
"caminhos" entre elas (e passando por elas).

Como ja mencionado na introdu¢do, foram propostas medidas alternativas na literatura
para o equilibrio estrutural (Doreian e Mrvar, 2009; [Figueiredo e Moura, [2013)). Os préximos
passos desta pesquisa incluem também a adaptagdo da metaheuristica ILS para lidar com essas
diferentes medidas.
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