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Resumo

Esta dissertacao apresenta uma arquitetura de software que permite aos seus
usuarios implementar algoritmos de particionamento de grafos, possibilitando o
reaproveitamento das implementacoes dos algoritmos em estruturas de armaze-
namento do grafo em memoria ou no banco de dados orientado a grafos Neodj.
Considerando o aumento do volume de informagoes geradas atualmente, o uso da
memoria principal se torna um problema, impondo o uso de meios persistentes
para o armazenamento das informagoes através de um banco de dados. Porém, o
usuario nao deve se preocupar com a forma de armazenamento do grafo, mas sim
com a logica do algoritmo em si, utilizando uma estrutura genérica padronizada.
Para dar suporte a elaboragao da arquitetura, sao apresentados, além dos concei-
tos de grafos, os aspectos envolvidos no particionamento, que sao utilizados pelos
algoritmos apresentados, as principais caracteristicas do banco de dados Neo4lJ,
os diferentes tipos de heuristicas utilizadas, desde o conhecimento local até o uso
de técnicas globais de particionamento, com o uso da teoria espectral dos grafos.
A arquitetura é validada com a implementacao e execugao de quatro algoritmos
classicos de particionamento, utilizando grafos sintéticos com corte de arestas co-
nhecidos. Também é mostrado a comparacao de desempenho destes algoritmos
manipulando grafos maiores disponibilizados pela comunidade.

Palavras-chave: Grafos. Teoria dos grafos. Particionamento de grafos. Banco
de dados orientado a grafos.



Abstract

This work presents a software architecture that allows its users to implement
graph partition algorithms, enabling the reuse of the algorithms implementation
with storage structures of the graph in main memory or at the graph database
NeojJ. Considering the increase of the amount of information generated nowa-
days, the use of main memory turns a trouble, imposing the use of persistent
media to store the information through a database. Nevertheless, the user should
not worry about the storage form of the graph, but with logic of the algorithm itself,
using a generic and standardized structure. In order to support the development
of architecture, it is presented, beyond the graph concepts, the aspects involved in
the partition process, that are used by the presented algorithms, the main features
of the graph database Neo4J, the distinct types of heuristics used, from the local
knowledge to the use of global partition techniques, with the use of Spectral Theory
of the Graphs. The architecture is validated with the implementation and execution
of four classic partition algorithms, using synthetic graphs with known edge cut. It
is also shown a performance comparison of these algorithms handing larger graphs
provided by the community.

Key-words: Graph. Graph theory. Graph partitioning. Graph database.
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1 Introducao

Muitos dos problemas da vida real de diversos campos do conhecimento, tais
como: biologia, fisica, quimica, computacao, economia, telecomunicagoes, medi-
cina, etc.; podem ser representados por meio de grafos, através de estruturas de

dados representando os elementos desejados, seus atributos e relacionamentos.

A partir do momento que as informagoes do mundo real sdo mapeadas para
uma estrutura de dados bem definida, elas se tornam propicias para a utilizagao
pelos mais variados tipos de algoritmos, obtendo assim, resultados que representam

fendmenos nem sempre esperados por um pesquisador.

Um desses alvos, foco de varias areas de pesquisa, ¢ a identificacao de conjun-
tos de dados em grupos bem definidos. A partir do momento que os dados sao
mapeados através de grafos, o agrupamento de informacoes se torna um problema

de particionamento de grafos.

O particionamento de grafos permite classificar conjuntos de elementos, re-
presentados através de um grafo, levando em consideracao certos critérios que
identifiquem a fronteira entre estes conjuntos. O critério mais observado na li-
teratura é a minimizacdo do corte de arestas (KERNIGHAN; LIN, 1970), sendo
que outras abordagens importantes também podem ser utilizadas para a ana-
lise da inter-relagao entre os objetos de um determinado conjunto de dados, tais
como: balanceamento de vértices (FIDUCCIA; MATTHEYSES, 1982), conec-
tividade (HARTUV; SHAMIR, 2000), centralidade e computagdo de centréides
(DUTOT; OLIVIER; SAVIN, 2011), cortes naturais (DELLING et al., 2011), co-
bertura (BRANDES; ERLEBACH, 2005), condutéancia inter-cluster (KANNAN;
VEMPALA; VETTA, 2004) e medidas qualitativas (NEWMAN; GIRVAN, 2003;
BRANDES et al., 2008; ALDECOA; MARIN, 2011).

Os algoritmos de particionamento sao utilizados em varias areas, como: redes

sociais, processamento de imagens, balanceamento de carga em computacao para-
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lela, biomedicina, mineracao de dados, mapeamento genético, etc. e nem sempre
fornecem um resultado consistente e adequado, pois estes problemas sao comple-
xos, sendo computacionalmente desafiadores (NEWMAN, 2013), exigindo que a
busca pela solucao seja feita através de heuristicas para se aproximar da solugao
6tima. Além disso, em muitos casos, o volume de informacgoes a ser processado é

elevado, levando a um consideravel consumo de recursos computacionais.

Um aspecto relevante na utilizacao de grafos na solugao dos problemas de
particionamento é a quantidade de elementos que serao tratados. Os recursos de
memoria utilizados para manter as estruturas de dados usualmente utilizadas para
representar um grafo, possuem limitagoes. Neste sentido, é essencial o uso de meca-

nismos de armazenamento persistentes para o tratamento de grandes quantidades
de dados.

A persisténcia das informacoes de um grafo normalmente é feita através de
bancos orientados a grafos, que sdo otimizados para o armazenamento e busca
destas informagoes estruturadas, com suporte a criacao de vértices e arestas, alte-
ragoes de suas propriedades e fornecimento de mecanismos de consultas baseadas
em travessias no grafo (NEO4J, 2013).

Neste contexto, considerando o grande crescimento da quantidade de infor-
magoes que as aplicagoes atuais manipulam, é de grande valia uma estrutura de
software que possibilite ao pesquisador criar, testar e refinar seus algoritmos de
forma que utilizem a persisténcia em disco. Porém, o mesmo algoritmo deve ser
capaz de continuar utilizando a memoria principal para nao perder seus recursos

de facilidade de acesso e velocidade.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor uma solucao de arquitetura de
software para facilitar a implementacao de algoritmos de particionamento de gra-
fos, permitindo que sejam executados tanto utilizando estruturas de dados em
memoria, quanto em banco de dados orientados a grafos. Para alcangar este obje-

tivo, outras metas também foram estabelecidas; sao elas:

e apresentar o funcionamento dos principais algoritmos de particionamento de

grafos;
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e fazer uma analise qualitativa dos algoritmos implementados;

e analisar o comportamento destes algoritmos utilizando um banco orientado

a grafos.

Com a intencao de isolar a légica de um algoritmo de particionamento de sua
forma de acesso ao grafo, este trabalho descreve a arquitetura proposta e mostra
a facilidade de sua utilizagdo baseada em algoritmos implementados e executados

para constatar sua validade.

1.2 Motivacao

Os algoritmos criados e melhorados pelos pesquisadores normalmente sao im-
plementados utilizando as estruturas de dados em memoria principal, pois o foco
das pesquisas é conseguir algoritmos que obtenham melhores cortes de arestas em

um tempo reduzido.

Como o volume de informagoes inviabiliza o uso da memoria principal, ha um
aumento na demanda do uso de bancos de dados pelos algoritmos de particiona-
mento. Como os bancos de dados relacionais sao inapropriados para armazenar

grafos, os bancos orientados a grafos sdo cada vez mais indicados para esta area.

Diferentemente dos bancos relacionais, que necessitam de joins caros para con-
sultar informagoes, os bancos orientados a grafos armazenam e ligam as referéncias
de acordo com seus registros adjacentes. Essa estrutura diferenciada permite, com
certa facilidade, que sejam feitas travessias através do grafo, facilitando a recupe-

racao de informagdes por um algoritmo de particionamento.

Para um algoritmo beneficiar-se das caracteristicas de um banco de dados
orientado a grafos, é necessario que ele utilize recursos especiais para este acesso,
tirando o foco do pesquisador, que esta concentrado na heuristica e nao em como

os dados sdo armazenados.

Isto motiva a elaboracdo de uma arquitetura de software que encapsule esta
abstragao, padronizando a forma de acesso ao grafo pelo algoritmo, independen-
temente de seu armazenamento interno, tornando-a uma ferramenta indispensavel

para atividades deste ramo de pesquisa.

Vale considerar ainda que o particionamento de grafos pode ser aplicado nos

mais variados problemas de classificagdo e agrupamento de informagoes, onde a
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deteccao de estruturas de comunidades é importante, pois revelam fenémenos im-

portantes, muitas vezes ocultos.

1.3 Estrutura da dissertacao

O trabalho esta estruturado em varios capitulos, sendo que no Capitulo 2 sao
apresentados os conceitos envolvendo o processo de particionamento de grafos,
iniciando pela teoria dos grafos e passando pelo problema do particionamento em

si com suas diferentes carateristicas.

O Capitulo 3 aborda o tema “Bancos de dados orientados a grafos”, em espe-
cial, o Neo4J, que é uma alternativa aos bancos relacionais, facilitando o armaze-
namento e acesso aos dados, evitando dificuldades existentes em uma modelagem

relacional.

O Capitulo 4 contém os algoritmos de particionamento de grafos escolhidos

para dar suporte aos requisitos definidos na elaboracao deste trabalho.

O Capitulo 5 apresenta a arquitetura de software modelada para a implemen-
tacao dos algoritmos. Ali se concentram os detalhes de modelagem, bem como as

solugoes encontradas no desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo 6 demonstra a utilizacdo da arquitetura desenvolvida e apresenta
os resultados experimentais baseados na execucao dos algoritmos implementados
e, finalizando, o Capitulo 7 apresenta as respectivas conclusoes, principais contri-

buicoes e sugestoes para trabalhos futuros.



2  Particionamento de Grafos

Os grafos tém um papel importante em varias areas da ciéncia devido ao fato
de permitirem que problemas do mundo real sejam generalizados em estruturas

bem definidas, facilitando o processo de particionamento.

Atualmente existem varios tipos de problemas que sdo mapeados sem muita
dificuldade devido a popularidade de aplicagoes que utilizam estruturas de dados
genéricas, bem como novas ferramentas que facilitam a manipulacao de informa-
¢oes. Varios algoritmos foram desenvolvidos para que, cada vez mais, fosse possivel

obter informagoes importantes a partir dos grafos.

Com o aumento do volume de informagoes que atualmente é gerado ao redor
do mundo, viu-se a necessidade de criar e aplicar novas técnicas para a extragao
das informagoes, que sao usadas por varios tipos de empresas e institui¢oes para

extrair informagoes de marketing, experiéncias, planejamento entre outras.

Neste contexto, a aplicacao de técnicas de particionamento é de grande valia
para identificar solugoes importantes no que diz respeito a classificagdo de infor-

magoes que os grafos representam.

2.1 Conceitos basicos

Um grafo G = (V, E) consiste em um conjunto finito V' de vértices e um con-
junto finito £ de arestas onde cada elemento E possui um par de vértices que

estao conectados entre si e pode ou nao possuir um peso P.

Um grafo pode ser direcionado (digrafo) quando os pares de vértices conec-
tados por uma aresta sdo ordenados. Em um grafo ndo direcionado, os pares de
vértices nao sao ordenados, assim uma aresta que liga dois vértices u e v pode ser

representada tanto como {u,v} quanto {v,u}.

O grafo ainda possui outros atributos, como a ordem, que corresponde ao
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numero de vértices |V| e o tamanho, que corresponde ao nimero de arestas |E|.

Um grafo pode ser representado visualmente, com cada vértice sendo um ponto
ou um circulo, e cada aresta sendo representada por uma linha que liga os dois
vértices aos quais a aresta esta associada. A Figura 2.1 ilustra um grafo com 8

vértices e 11 arestas.

Figura 2.1: Tlustracao da representagao grafica de um grafo

A seguir sdo apresentadas outras defini¢oes relacionadas aos grafos (NETO,
1996):

e grafo simples: quando o grafo nao possui lagos (arestas que ligam um
vértice a si mesmo) ou arestas paralelas, ou seja, duas ou mais arestas que

conectam o mesmo par de vértices;

e grafo completo: é um grafo simples onde qualquer par de vértices sao

adjacentes;

e grafo bipartido: quando os vértices de um grafo podem ser divididos em
dois subconjuntos X e Y tal que toda aresta liga um vértice do subconjunto

X a um vértice do subconjunto Y;

e caminho: é uma sequéncia de vértices {v1,...,v,} que sdo conectados por

arestas {e; = {v1,v2},...,em = {vn—1,0n}};

e grafo conexo: quando, para qualquer par {u,v} dos vértices de um grafo,

existe um caminho que liga u e v;

e subgrafo: um subgrafo de um grafo G é qualquer grafo H tal que V(H) C
V(G) e E(H) C E(G);

e ciclo: é um caminho onde vy e v, referem-se ao mesmo vértice;
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e componente conectado: é um conjunto de vértices de um grafo, tal que

existe um caminho entre todos os pares de vértices;

e grau de um vértice: é a quantidade de arestas conectadas ao vértice.

2.2 Representacao computacional de grafos

A necessidade de automatizagdo de processos de manipulacao de grafos por
meios computacionais exigiu que se criassem diferentes formas de representagoes
através de estruturas de dados, de forma que os algoritmos trabalhassem sobre
estas estruturas, extraindo, manipulando e armazenando informagoes e proprieda-
des dos grafos a fim de chegar aos resultados desejados. Existem varias formas de

representar um grafo computacionalmente, como mostrado a seguir:
e Matriz de adjacéncia: é uma matriz n xn
AG — (aw)

onde a,, ¢ 1 se existe uma aresta ligando os vértices u e v, isto é, se os
vértices em questao sao adjacentes. Caso contrario, a,, possui o valor 0.
Quando as arestas possuirem um peso ou custo, o valor de a,, deve refletir o
peso correspondente da aresta. A matriz da Figura 2.2 é um exemplo deste

tipo de representacao, correspondendo ao grafo da Figura 2.1.

_ o o= OO = O
OO OO OO -
O =R O = = O OO
=0 = O = OO
[l elNolNell ) =l
—_ O O OO o —=O
R OO0 O0O R~ OO
OO = O = OO

Figura 2.2: Matriz de adjacéncia do grafo da Figura 2.1

e Lista de adjacéncia: nesta representacao, cada vértice v possui uma lista,

de vértices vizinhos, que sdo adjacentes ao vértice em questao, que, em alguns
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casos especiais onde a quantidade de arestas é reduzida, consome menos me-

moéria do que as matrizes mencionadas anteriormente. A Figura 2.3 mostra

um exemplo desse tipo de representacao.

Figura 2.3:

EEIEIEIE R EIEN

—[b]—le —{h]
—[a 1]
—ld]—le—{¢]
—lLe—le {8 /—{h]
—a]—le {4
—[b]—{n]
—le]—1d]
—a =l (]

Lista de adjacéncias do grafo da Figura 2.1

e Objetos: neste tipo de representacao, mostrado na Figura 2.4, sao utilizados

os recursos das linguagens orientadas a objetos para organizar os vértices

e arestas para montar o grafo desejado (mais detalhes serdo discutidos na

secao 3.2).
Vertice - extermidades - arestas Aresta
- nome : String - peso : int
2 0..*

Figura 2.4: Classes representando vértices e arestas

Os atributos das classes sdo utilizados para armazenar os relacionamentos

entre os objetos envolvidos, da seguinte maneira:

— um objeto vértice possui uma lista de objetos aresta. Isso permite o

acesso facil e rapido do vértice atual para qualquer uma de suas arestas.

— um objeto aresta possui dois atributos do tipo vértice, um indicando

a ponta a e outro indicando a ponta b. Esses dois objetos facilitam a

navegacao, pois conhecendo o objeto em uma extremidade da aresta,

facilmente identifica-se a outra extremidade, permitindo assim que a

navegacao seja feita através desta aresta. Essa aresta também pode

possuir um atributo indicando seu peso.
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2.3 O problema do particionamento

A necessidade de classificacao de elementos em conjuntos distintos e da identi-
ficacao das caracteristicas comuns de cada conjunto levou a varias solug¢oes onde,
apds o mapeamento do problema para um grafo, tornou-se possivel o tratamento

e manipulacao das informacgoes pelo particionamento de grafos.

Segundo Kernighan e Lin (1970), o problema do particionamento de um grafo
G = (V,E) consiste em dividir esse grafo em k subconjuntos de vértices de ma-
neira que o corte de arestas seja minimizado e que cada subconjunto possua uma

quantidade méaxima de vértices.

O corte de arestas corresponde o conjunto de arestas nas quais seus vértices
estejam em diferentes particoes, e seu valor é dado pela soma de seus pesos. Para

grafos cujas arestas nao possuam peso, o peso é considerado unitario.

Existem algumas classificagoes nas quais o particionamento se enquadra, de-
pendendo de suas caracteristicas. Quanto a quantidade de particoes, existem dois

tipos distintos, como mostrado a seguir:

e biparticao: corresponde a divisao do grafo em apenas dois conjuntos de
vértices, podendo possuir quantidades semelhantes de vértices em cada con-

junto;

e particionamento k-way: corresponde ao processo de divisao do grafo em
k conjuntos de vértices, e cada conjunto possuindo uma quantidade proxima
de |V|/k vértices. Uma das técnicas utilizadas nesta abordagem ¢ aplicar a
biparticao recursivamente, porém hé a restricao da quantidade de particoes

obtidas.

Quanto a heuristica de busca de solugoes, existem varias abordagens expostas

por Fortunato (2010), cada uma com suas caracteristicas:

e Locais: algoritmos desta familia fazem a busca da solucao utilizando os
vértices vizinhos aos vértices que estdao sendo processados em um dado mo-
mento. Os algoritmos locais s@o mais difundidos e possuem uma gama maior

de variagoes e técnicas para o particionamento. Sao eles:

— gulosos: cria conjuntos de vértices que sao iniciados a partir de vértices
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aleatérios e utilizam técnicas gulosas para avancar no grafo atribuindo

apropriadamente cada vértice a um conjunto;

— divisivos: utilizam do recurso de remocao de arestas chave, que, apos
varias remocoes, permite desconectar o grafo, obtendo, assim, as parti-

¢oes desejadas;

— aglomerativos: possuem a caracteristica de agrupar vértices consi-
derados préximos de forma que o melhor candidato é incorporado ao
conjunto apropriado. A cada iteracao, os vértices sao aglomerados e
contraidos em um tunico vértice, reduzindo assim a quantidade de vér-

tices, até chegar na quantidade de conjuntos desejada;

— difusivos: utilizam técnicas de difusao de liquido ou gases, de forma
que, a partir de vértices iniciais, diferentes liquidos sao injetados em
cada vértice e em cada iteragao esses liquidos sao transferidos para ou-
tros vértices até se encontrarem e se anularem, formando uma fronteira

suave que indica o corte.

e Globais: sao algoritmos que utilizam as caracteristicas da matriz de um
grafo para alcancar o particionamento. A técnica estudada neste trabalho
para o particionamento global utiliza a teoria espectral dos grafos, detalhada

na secao 2.3.2.

e Multiniveis: sao métodos que utilizam de contracao de vértices através de
emparelhamento, contraindo o grafo original para obter um grafo significati-
vamente menor. Apds o particionamento do grafo contraido, basta repassar

o particionamento feito até chegar ao grafo em seu ponto original.

e Métodos usando otimizacao: siao métodos que usam recursos de inte-
ligencia artificial, algoritmos genéticos (MENENDEZ; CAMACHO, 2012),
simulated anneling (SCHAEFFER, 2005) e simula¢do de Monte Carlo para

aproximarem de uma boa solucao de particionamento.

e Métodos mistos: podem utilizar da combinacao dos métodos anteriores
aproveitando as melhores caracteristicas de cada um para definir um novo

método.

Além desta classificagdo, existem algoritmos que utilizam informagdes de co-
ordenadas dos vértices para efetuar o particionamento, os quais nao sao abordados

por este trabalho.
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A subsecao seguinte apresenta varios conceitos utilizados pelos varios algorit-

mos estudados nessa dissertacao.

2.3.1 Conceitos envolvidos no particionamento

Com o surgimento dos algoritmos de particionamento, varios conceitos foram
criados para suportar as heuristicas de execucao a fim de melhorar os algoritmos ja
existentes e até influenciando a criacao de novas formas de solugao deste problema.
Varios destes conceitos sao facilmente representados matematicamente e permitem

entender melhor a intencao de cada algoritmo.

Os primeiros conceitos levantados por Kernighan e Lin (1970) foram o corte
minimo e o ganho, onde o corte minimo é o objetivo do processo de minimizacgao
do corte de arestas. O ganho de um vértice indica a soma dos pesos das arestas,
na qual serd diminuido do corte de arestas, caso ele seja movido de uma particao

para outra.

A contracao de arestas, que sera discutida na secao 4.3, faz o emparelha-
mento de vértices, gerando um novo vértice a partir de dois vértices anteriores,
produzindo um grafo menor que o original e permitindo a execugao de um algo-

ritmo de particionamento com este grafo menor.

Por outro lado, a expansao de arestas consiste em obter os dois vértices
originais contidos em um vértice contraido, fazendo o caminho de volta do grafo

contraido para o grafo original.

Outros conceitos importantes sao:

e modularidade: definida por Newman ¢ Girvan (2003) como sendo uma
medida de qualidade de um particionamento de um grafo em k comunida-
des. Ela mede a densidade de arestas dentro das particbes comparado a

quantidade de arestas entre as partigoes e é definida como

Q=" ilei —a;®) (2.1)

onde e;; corresponde a quantidade de arestas cujos vértices pertencem a
particao i e a; é a quantidade total de arestas que possui, pelo menos, um

vértice pertencente a particao i;
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e centralidade: foi discutida por Freeman (1979), indicando uma posicao es-

pecial de um vértice em relagao a seus vizinhos, e se baseia em trés conceitos:

1. grau: identifica vértices com uma grande concentracao de vizinhos;

2. betweenness: indica a frequéncia em que um vértice pertence entre pares

de outros vértices no menor caminho entre eles;

3. closeness: indica a proximidade de um vértice em relacao aos demais

vértices no grafo.

2.3.2 Teoria espectral dos grafos

A Teoria Espectral de Grafos (TEG) é uma drea da Matematica Discreta e da
Algebra Linear que estuda as propriedades de um grafo a partir das informacoes

fornecidas pelo seu espectro (HOGBEN, 2005).

O espectro de um grafo se caracteriza pelo relacionamento entre as pro-
priedades algébricas do espectro de certas matrizes associadas a um grafo e as
propriedades topologicas desse grafo. A obtencao dos espectros mais utilizados,
ou seja, as associagoes mais comuns, sao as feitas através da matriz de adjacéncia
e da matriz laplaciana. O espectro da matriz laplaciana de um grafo é chamado

de espectro do laplaciano (ABREU, 2011).

A matriz laplaciana L(G) de um grafo G ¢ definida como:

L=D-A (2.2)

onde D ¢é a matriz diagonal dos graus dos vértices do grafo GG, ou seja, a matriz

tal que Dj; = d(v;) e A é a matriz de adjacéncia de G.

O espectro de um grafo possui varias informagoes sobre ele, sendo que, para
certas familias de grafos, é possivel caracterizar um grafo através de seu espectro.
Porém, na maioria dos casos, isso nao é possivel, mas mesmo assim o espectro

possui informacoes tteis sobre o grafo.

Dentre as varias propriedades obtidas através do espectro de um grafo, cita-se
a quantidade de subgrafos elementares de G com i vértices decorre do i—ésimo co-
eficiente de seu polindmio caracteristico (GODSIL; ROYLE, 2001). Merris (1994)
também apresenta varios exemplos onde, através do espectro de um grafo, pode-

se caracterizar varios deles através de classes, como os ciclos, grafos completos e
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bipartidos.

O espectro de um grafo é o conjunto de autovalores A, normalmente apresen-
tados em ordem decrescente, associados as suas respectivas multiplicidades algé-

bricas. Cada autovalor A possui seu respectivo autovetor associado.

O céalculo dos autovalores e autovetores consiste em resolver o seguinte sistema

de n equagoes lineares

Ar =Xz (2.3)

onde A = [aj;] ¢ uma matriz n X n do grafo, A ¢ um escalar e x ¢ um autovetor

associado a .

Assim, um valor de A tal que = # 0 seja uma solu¢ao do sistema é chamado
de autovalor ou valor caracteristico da matriz A. As correspondentes solugoes
x # 0 sao chamadas de autovetores ou vetores caracteristicos associados ao

autovalor \.

O processo de solugao consiste em encontrar as raizes do polinomio caracteris-

tico de A, dada pela equacao polinomial p de grau n na variavel A

pA(N) =det(A—AN) =0 (2.4)

onde I é a matriz identidade e suas n raizes sao seus respectivos autovalores.
A multiplicidade algébrica de A é o nimero de vezes que A\ ocorre como raiz do
polinémio pA(\).

Com os autovalores determinados, os respectivos autovetores sao obtidos re-

solvendo o sistema de equacgoes lineares correspondente da matriz.

Dado que a expansao direta do determinante da equagao 2.4 para a deter-
minacao do polinémio caracteristico é ineficiente e nao trivial para matrizes de
grandes ordens, existem varios métodos numéricos e iterativos para evitar esse cal-
culo de determinante. Herndndez et al. (2007) citam alguns métodos para solucao

de problemas de autovalores com matrizes esparsas:

e método iterativo Single and Multiple Vector;

e método de Arnoldi;
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método de Lanczos;

Singular Value Decomposition;

método de Davidson and Jacobi-Davidson;

método de Optimization and Preconditioned.

Existem algumas bibliotecas de software nas linguagens C++ e Java ja im-
plementadas que fazem o célculo de autovalores e autovetores. Em C++, a mais
famosa delas é a GNU Scientific Library (GSL) (CONTRIBUTORS, 2010). Den-
tre as bibliotecas em Java pode-se citar: Jama (HICKLIN et al., 2013), JLinAlg
(KEILHAUER et al., 2013) e Jlapack (DONGARRA; DOWNEY; SEYMOUR,
2013).

Uma outra caracteristica importante para o particionamento ¢ a quantidade
de clusters que o espectro de um grafo permite conhecer aproximadamente (LUX-
BURG, 2007), obtido através do valor de k, tal que, os k autovalores A1, Ag, ...,
A possuem valores muito pequenos, sendo que o autovalor x4 possui um valor

relativamente grande em relagao aos anteriores.

2.3.3 Particionamento espectral

O espectro de um grafo, feito a partir de sua matriz laplaciana, possui um
destaque especial devido ao seu segundo menor autovalor, conhecido por conec-
tividade algébrica a(G), que fornece informagoes sobre a conectividade de um

grafo, e com isso pode ser aplicado ao particionamento de grafos (FIEDLER, 1973).

O autovetor correspondente ao segundo menor autovalor Ay é chamado de
vetor de Fiedler, pois ele contém informagoes que dividem um grafo em dois
conjuntos, A e B, tal que o corte de arestas entre esses conjuntos é o minimo

possivel.

Dessa forma, este tipo de particionamento, conhecido como método de Fiedler,
é uma area de grande interesse tanto na Algebra quanto no particionamento de

grafos.
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2.4 Consideracoes finais

A utilizagao de grafos para representar elementos e seus relacionamentos do
mundo real é uma boa estratégia de transportar estas informacoes para o ambiente
computacional, seja através das estruturas de dados. Esta transformacao, porém,

deve ser cuidadosa, pois se mal definida pode inviabilizar o processo para a solugao.

Os algoritmos de particionamento de grafos sao heuristicas para encontrar a
melhor forma de agrupamento entre conjuntos de dados representados por um
grafo, tendo como principal objetivo minimizar o corte de arestas. As abordagens
utilizadas no particionamento podem ser locais ou globais. As locais buscam a
solugao através da vizinhanga dos vértices enquanto que as globais utilizam nor-

malmente o espectro da matriz que representa o grafo.

Outros conceitos e caracteristicas de particionamento de grafos podem ser
vistos em Fortunato (2010) e outras propriedades espectrais sdo mostradas por

Luxburg (2007) e Nascimento e Carvalho (2011).



3  Banco de Dados Orientado a Grafos

Um sistema gerenciador de banco de dados é uma ferramenta muito importante
para a computagdo, pois se encarrega de todo o processo de gerenciamento e ar-
mazenamento de dados de forma organizada, possuindo ferramentas para facilitar

e acelerar a busca de informacgoes que foram previamente armazenadas.

Atualmente a grande maioria dos bancos de dados é do tipo relacional, no
qual as informagoes estao armazenadas em tabelas e associadas através de relaci-

onamentos, permitindo uma facil organizacao e obtencao de informagoes.

Com o aumento do volume de informacgoes gerado nos ambientes reais e mesmo
simulados, também h& uma demanda no processamento de transacoes relativas a
busca e atualizacao de dados nos bancos de dados. Porém, existem varios ambi-
entes do mundo real que necessitam ser adaptados ao modelo relacional, que é o
utilizado pelos bancos tradicionais, para que se consiga utilizar seus recursos de

forma eficiente.

3.1 Neo4dlJ

Frente a esse problema de adaptagao, foram criados outros tipos de bancos
de dados chamados de NoSQL, um acronimo para Not only SQL, indicando que
esses bancos nao usam somente o recurso de Structured Query Language (SQL),
mas outros recursos que auxiliam no armazenamento e na busca de dados em
um banco nao relacional. Varios modelos foram implementados, por exemplo,
bancos orientados a documentos, bancos eXtensible Markup Language (XML) e
bancos orientados a grafos. Esse ultimo esta tendo uma grande expansao devido
as aplicagoes voltadas a redes sociais que estao sendo utilizadas por boa parte
da populagao e para pesquisas nas areas biolégicas, processamento de imagens,

bioquimica entre outras.
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Os bancos de dados orientados a grafos possuem algumas caracteristicas que
os diferem dos bancos relacionais, no que diz respeito a forma de armazenamento
e busca. Eles armazenam diretamente os vértices e arestas sem o uso de tabelas,
permitindo a execugao de consultas rapidas através de travessias no grafo, aces-
sando somente os vértices pertencentes aquele escopo da consulta, evitando joins
caros, muito utilizados nos bancos relacionais (ROBINSON; WEBBER; EIFREM,
2013).

Neste trabalho, foram estudadas algumas caracteristicas do banco de dados
orientado a grafos Neo4J (NEO4J, 2013), que é um banco NoSQL, sob a licenca
GNU Public License version 3 (GPLv3). Ele possui alta disponibilidade e é es-
calavel a bilhoes de vértices e arestas, oferecendo recurso de query através de um
framework chamado traversal, que navega no grafo para obter as informacdes
desejadas. Ele ainda pode ser instalado em um ambiente multisservidor ou pode
ser executado embarcado em um programa Java, que é o caso da implementagao

deste trabalho.

O Neo4J ainda possui suporte a transagoes com atomicidade, consisténcia,
isolamento e durabilidade (ACID) e possui o framework Cypher Query Language
que permite escrever consultas através de uma linguagem formal, porém de forma
facil para um ser humano entendé-la. O Neo4J também ja possui alguns algoritmos
implementados como por exemplo: Shortest Path, All Simple Paths, All Paths,
Dijkstra e A*.

Os vértices e arestas podem ser indexados de forma pratica e eficiente gracas

ao uso do framework Lucene (NEO4J, 2013).

3.2 Elementos de um banco de dados orientado a grafos

Um banco orientado a grafos possui varios elementos, mostrados na Figura 3.1,

nos quais sao implementados toda a estrutura de dados e algoritmos internos.

O banco de dados gerencia os indices e o grafo em si. O grafo armazena as
informagbes em vértices e arestas (relacionamentos) que sao mapeados por indices
a partir das propriedades de cada um. Os relacionamentos organizam os vértices e
ambos possuem seus atributos que sao informagoes do mundo real ou informagoes
de controle interno para qualquer algoritmo que deseja trabalhar com esses elemen-

tos. Por outro lado, existem as travessias que navegam no grafo para identificar
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[ Banco orientado a grafo J

Travessia

gerencia

indices

expressa

Algoritmo

ordena

gerencia navega

armazena dados em

Relacionamentosj

armazena dados em

organiza

possui

é mapeado por

possui

Propriedades

Figura 3.1: Visao geral: banco de dados orientado a grafo, adaptado de Neo4J
(2013)

caminhos, executando assim algum algoritmo (NEO4J, 2013).

Conforme ilustra a Figura 3.2, os relacionamentos possuem um vértice inicial
e um final juntamente com seu tipo, permitindo a existéncia de mais de um relaci-
onamento, com tipo diferente, entre o mesmo par de vértices indicando diferentes
relagoes entre eles. Estes recursos possibilitam fazer a navegacao pelos vértices
do grafo, diferenciando diferentes tipos de arestas, podendo assim, implementar o

algoritmo desejado.

A Figura 3.3 apresenta a estrutura de uma propriedade de um vértice ou de
um relacionamento, na qual possui uma chave e um valor associado, permitindo

armazenar informagoes tuteis sobre cada elemento do grafo.

Para este trabalho, foi utilizado o Neo4J, de forma embarcada, na implementa-
¢ao da arquitetura, facilitando assim a execucao dos testes e tornando o ambiente

independente de uma configuragdo externa.
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Figura 3.2: Estrutura de um relacionamento, adaptado de Neo4J (2013)
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Figura 3.3: Propriedades de vértices e arestas, adaptado de Neo4J (2013)

Para usufruir dessa ferramenta, bem como sua Application Program Interface
(API), foi necessario adicionar a dependéncia Maven do Neo4J no build path do

projeto Java e utilizar as interfaces e classes, das quais as mais importantes sao

(NEO4J, 2013):

e GraphDatabaseService: interface que prové o ponto de acesso principal
para uma instancia do Neo4J, definindo servigos basicos de criacao do banco

e de vértices, recuperacao de vértices e arestas entre outros;

o Embedded GraphDatabase: implementagao de GraphDatabaseService para
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uso embutido em um programa Java, permitindo a criacao e uso do banco

em um diretério local;

e Index: interface que define os servigos de criagao e uso de indices baseados
em pares chave e valor, que podem ser criados tanto para vértices quanto

para arestas;

e Relationship Type: interface para definir o tipo do relacionamento que foi
criado entre dois vértices. Essa abordagem permite que dois vértices possuam
mais de um relacionamento, porém com tipos diferentes, indicando diferentes

interacoes entre eles;

e Transaction: interface que permite o manuseio de transacoes por meio de

programacao;

e PropertyContainer: define uma API para trabalhar com propriedades

dos vértices e arestas;

e Node: interface que representa o vértice, possuindo métodos para criacao e

recuperacao de arestas e métodos tteis de travessias;

e Relationship: interface que representa a aresta, contendo seu tipo e dois

objetos representando os vértices (startNode e endNode);

e GlobalGraphOperations: classe que fornece servigos de operagoes globais

no banco, como recuperar todos os vértices e todas as arestas.

As interfaces Node e Relationship sao as mais usadas, pois seus objetos sao os
que realmente contém as informacoes manipuladas e armazenadas pelo grafo. Elas

foram definidas de forma genérica, conforme ilustra o diagrama da Figura 3.4.

De acordo com a documentacao do Neo4J, a interface PropertyContainer
define os servigos para manipulagdo das propriedades, através de trés métodos:
getProperty (), setProperty(...) ehasProperty(...), que estao as-
sociadas diretamente com os objetos vértices ou arestas. A chave e o valor de cada
propriedade é definida de acordo com a necessidade do usuério, possibilitando
tanto aos vértices quanto as arestas armazenarem as informacgoes pertinentes ao

grafo, tornando esta estrutura flexivel (NEO4J, 2013).

A interface Node define os métodos para recuperar seu id interno do banco,

verificar se ele possui arestas e recuperar as arestas que estao conectadas a ele. Ja
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=<interface=>=
PropertyContainer

+ getPropertylkey : String) : Stning
+ setProperty(key : String, value : String) : void
+ hasProperty(key : String) : boolean

7 2
= ==interface==>
=<=interface== Relationship
Node
+ getid() : int
+ getid() : int + getTypel] : Relationship Type
+ getRelationships() : iterable<Relationship= + isDirected() : boolean
+ hasRelationships() : boolean + getStarthiode(] : Node
+ geteEndNode() : Node

Figura 3.4: Interfaces Node e Relationship, adaptado de Neo4J (2013)

com a interface Relationship é possivel recuperar o id e seu tipo, definido por
RelationshipType, verificar se ela é direcionada ou nao e recuperar os vértices

de suas extremidades, através dos métodos get StartNode () e getEndNode ().

3.3 Consideracoes finais

Estas interfaces e classes foram utilizadas na definicao da arquitetura, deta-

lhada no Capitulo 5.

A utilizacdo de um banco de dados orientado a grafos, além de evitar que a
memoria seja utilizada para armazenar o grafo, permite que seja realizado o parti-
cionamento, a partir de um grafo ja existente no banco, armazenando o resultado
nas propriedades dos proprios vértices, e apds o particionamento, o grafo pode

continuar a ser utilizado por outras aplicacoes.



4  Algoritmos de Particilonamento

Os algoritmos de particionamento de grafos surgiram da necessidade de se
resolver problemas do mundo real para agrupamento de elementos. Basicamente,
iniciado por Kernighan e Lin (1970) para colocar componentes eletronicos em
placas de circuitos impressos com o objetivo de minimizar o nimero de conexoes

entre as placas.

Estes algoritmos, entao, passaram a ser alvos de estudo por outros pesquisado-
res, atingindo outros ramos da ciéncia, de forma a resolver os mais variados tipos

de problemas referentes a particionamento e agrupamento.

Porém, devido ao fato do problema de particionamento nao possuir uma solu-
¢ao trivial, sendo um problema combinacional, as solu¢oes propostas sao heuristi-
cas que tentam aproximar de varias formas uma solugao proxima da 6tima. Muitas
vezes, essa boa solucao consiste em um minimo local alcangado pela heuristica.
Melhorias nessa boa solucao implicam em consumir mais tempo de processamento
ou mais recursos, como a memoria, através de aperfeicoamentos nos algoritmos.
Muitas vezes, essas melhorias ndo compensam o tempo ou o consumo de memoéria,

mantendo assim a solucao quase 6tima alcancada anteriormente.

Este capitulo, menciona os algoritmos de particionamento de grafos utilizados

neste trabalho, bem como, alguns exemplos para simplificar seu entendimento.

4.1 Kerningan-Lin (KL)

O primeiro algoritmo heuristico voltado para o particionamento de grafos foi o
proposto por Kernighan e Lin (1970) no qual um dos objetivos da época era dispor,
da melhor maneira possivel, os componentes em uma placa de circuitos impressos,
chamados de Very-large-scale integration (VLSI), de forma que os componentes

altamente conectados ficassem na mesma placa enquanto que componentes fra-
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camente conectados poderiam ficar em placas distintas, minimizando as ligagoes

entre placas.

Seu funcionamento, mostrado no Algoritmo 1, considera encontrar um partici-
onamento admissivel de um grafo G com um custo minimo, usando uma heuristica
para encontrar boas solugoes ao invés de usar métodos exaustivos para tentar achar
uma solucgao 6tima, sendo que, em muitos casos, boas solugoes sao mais valiosas
que solugoes 6timas, devido a grande quantidade de tempo necessario para encon-

trar estas ultimas.

Algoritmo 1: Algoritmo KL (KERNIGHAN; LIN, 1970)

Entrada: O grafo GG

Saida: O particionamento P

Atribuir aleatoriamente os vértices as duas particoes de P

repita

Computar o valor de D para todos os pares de vértices

repita
Calcular o ganho para cada par de vértices
Selecionar o par com maior ganho e exclui-lo dos préximos calculos
Recalcular o valor de D para os pares restantes

até processar todos os vértices

Escolher os k pares para maximizar G

10 Fazer a troca dos k pares na particao P

11 até G <0

12 retorna P

© 000 N O Ok~ W N =

A intensao do algoritmo é criar dois conjuntos arbitrarios A e B a partir de

(G, como particionamento inicial, e tentar diminuir o custo externo inicial T por

uma série de trocas de subconjuntos de A e B. Segundo Kernighan e Lin (1970),
~ 7 . . . . . /

quando nao for possivel fazer mais melhorias, o particionamento resultante A’ e

B’ serd minimo localmente com uma boa probabilidade de ser um minimo global.

Esse processo pode entao ser repetido com a geragao de uma outra parti¢ao ini-
cial arbitraria A e B e assim por diante, para obter o niimero de particionamentos

desejado com diferentes minimos locais.

A ideia dessa heuristica é identificar um elemento de cada lado da particao
(2-way) de forma que ao fazer a troca desses elementos, isto é, o elemento z de A
passa a pertencer ao conjunto B e o elemento y de B passa a pertencer ao conjunto
A, o custo do corte seja reduzido, sem considerar todas as trocas possiveis. Assim,

a principal questao se concentra em fazer a escolha adequada desses elementos.
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O cerne da execugao do algoritmo consiste em identificar um par de vértices,
de forma aproximada, calculando para cada vértice v um custo externo £ e um

custo interno I, da seguinte forma:

E(v) =) cuy (4.1)

yeB

I(v) =Y cpe (4.2)

T€EA

onde ¢,y € 0 peso(custo) da aresta que conecta o vértice v a um vértice do conjunto

B e ¢y, € 0 peso da aresta que conecta o vértice v a um vértice do conjunto A.

Apébs o calculo dos custos, é calculado a diferenca entre os custos externo e

interno de cada vértice de ambas particoes:

D(v) = E(v)—1(v) (4.3)

Para decidir qual par de vértices va € A e vb € B deve ser trocado entre as
particoes, calcula-se o fator do ganho, ou seja, a reducao do custo, para os pares

de vértices, expresso por:

g(a,b) = D(va) + D(vb) — 2¢(va,vb) (4.4)

onde ¢ ¢é o peso da aresta entre va e vb. O fator g pode ser tanto positivo quanto
negativo. Valores negativos podem indicar que a troca dos vértices fara com que
a solugao escape de um minimo local, melhorando o resultado final do particiona-

mento.

O proximo passo € identificar o par que produz o maior ganho e armazena-lo
temporariamente. Entao, o algoritmo recalcula os valores de D para os elementos
que ainda nao foram processados na iteracao atual, ou seja, todos os elementos
r1€{A—(a)} e sy € {B—(b)}. Esse cilculo é dado por

D'(r) = D(r) +2c(r,a) — 2¢(r,b) (4.5)

D'(s) = D(s) +2¢(s,b) — 2¢(s,a) (4.6)

O algoritmo volta a calcular o ganho para os pares de vértices restantes, esco-

lhendo um novo par e recalculando D, até todos os vértices terem sido analisados.



36

Ao final do calculo do ganho de todos os pares, escolhe-se k pares para maxi-

mizar a soma parcial G dos ganhos calculados

G = Zgi (4.7)

Se G > 0, entao uma reduc¢ao no custo com o valor de G pode ser feita trocando
os k pares. Apo0s essa troca, o particionamento resultante é tratado como a particao

inicial para um novo processamento ou pode ser retornado como uma solucao final.

4.2 Fiduccia e Mattheyses (FM)

Essa foi a segunda heuristica desta area de grafos, proposto por Fiduccia e

Mattheyses (1982), que visa melhorar de modo iterativo um particionamento.

A ideia basica, mostrada no Algoritmo 2, consiste em, a partir de um par-
ticionamento inicial, mover um vértice por vez de um bloco para outro a fim de
minimizar o tamanho do corte, baseado em um critério de balanceamento das

particoes.

Algoritmo 2: Algoritmo FM (FIDUCCIA; MATTHEYSES, 1982)
Entrada: O grafo GG, a particao inicial P
Saida: A particao P

1 Computar o valor do ganho para cada vértice de G

2 repita

3 Selecionar um vértice ¢; com maior ganho e que satisfaga o critério de
balanceamento

4 se ndao encontrou um vértice entao

[}

L interromper loop

Remover ¢; dos proximos calculos
Atualizar os ganhos dos vértices vizinhos de ¢;

até processar todos os vértices de G

Escolher os k vértices cy,...,c; para maximizar G
10 se G >0 entao

11 L Fazer a troca de particao dos k vértices

© 000 =N o

12 retorna P

O célculo do balanceamento é feito a partir da soma dos pesos dos vértices de

cada particao e é dado por:

r-V —Smar <AL<r-V+ Sna (4.8)
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onde r é o fator de balanceamento, normalmente 0 < r < 1, para permitir uma
certa flexibilidade no movimento dos vértices, A é a soma dos pesos de todos os
vértices da particao A, V' é a soma dos pesos de todos os vértices do grafo e Syaz

¢ o maior peso de um vértice do grafo.

A escolha do vértice a ser movido, chamado de vértice base, é baseada no
ganho ¢(i) do vértice ¢, indicado, como exemplo, pelo valor dentro de cada vértice
na Figura 4.1, como sendo o nimero de arestas pelo qual o corte diminuiria, devido
a mudanca de particao deste vértice. O critério de balanceamento evita que todos
os vértices migrem de um bloco para outro. Mesmo se o ganho nao for positivo,
o vértice ¢ movido, com a expectativa que o movimento permita que o algoritmo

saia de um minimo local.

Figura 4.1: Exemplo de ganho dos vértices (FIDUCCIA; MATTHEYSES, 1982)

Apés feitos todos os movimentos, o melhor particionamento encontrado du-
rante o passo é utilizado como saida do passo. Essa técnica de minimizagao é
herdada de Kernighan e Lin (1970).

Os vértices ja movidos sao marcados, para evitar a migracao de uma particao
para outra indefinidamente, sendo que somente vértices livres podem fazer um
movimento em cada passo do algoritmo. Esta marcagao também permite que se
possa designar certos vértices fixos em uma particao, permitindo que o algoritmo

refina partigdes criadas por execucoes anteriores.

4.3 Biparticao multinivel

A principal ideia do algoritmo proposto por Karypis e Kumar (1995) é contrair
o grafo original, obtendo um grafo equivalente reduzido, para minimizar o esforco

de particionamento, executando trés fases bem definidas.
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1. Contragao: Durante a fase de contragao o grafo original G ¢é transformado
em uma sequéncia de grafos menores Gy, Go, ..., G, cada um com menos
vértices, tal que [Vp| > [Vi]| > ... > |V,,|, porém preservando as propriedades do
grafo original Gg. Sendo V,” o conjunto de vértices de G; que sao combinados
para formar um novo vértice v tinico, chamado de multinode, do grafo Gy
contraido do préximo nivel, para se manter a equivaléncia entre o grafo G;
e Git+1, 0 peso do multinode deve ser igual a soma dos pesos dos vértices
em V. Também, para preservar as informagoes de conectividade no grafo
contraido, as arestas de v devem corresponder as arestas dos vértices em V,".
Caso um vértice de V;¥ contenha vérias arestas para o mesmo vértice u, o
peso da nova aresta (u,v) deve ser igual a soma dos pesos das arestas de
V.V para u, como mostrado na Figura 4.2. Desta forma, o corte de arestas
da particao em um grafo contraido sera igual ao corte de arestas da mesma

particao em um grafo mais refinado.

(a) Grafo original (b) Grafo contraido

Figura 4.2: Antes e depois da contracdo de um grafo (KARYPIS; KUMAR, 1995)

Dentre as formas de emparelhamento mais comuns, Karypis e Kumar (1995)

citam:

e Emparelhamento aleatério: os vértices sao visitados em ordem alea-
toria. Se um vértice u ainda nao foi emparelhado, entao seleciona-se ale-
atoriamente um de seus vértices adjacentes nao emparelhado. Se existe
tal vértice v, inclui-se a aresta (u,v) no emparelhamento e marca-se
os vértices u e v como emparelhados. Se ndao houver vértices adjacen-
tes nao emparelhados ao vértice v, entao o vértice u se mantém nao

emparelhado.
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¢ Emparelhamento de arestas pesadas: baseado na ideia que o par-
ticionamento deve encontrar uma solugao que minimiza o corte de ares-
tas, entao, contrair as arestas com maior peso, resulta em um grafo que
possuira somente arestas com peso menor, permitindo que o particiona-
mento ja inicie seu processo com estas arestas. Os vértices também sao
visitados aleatoriamente, porém a aresta (u,v) escolhida é a que possui

maior peso em relacao a todas arestas incidentes a v.

e Emparelhamento de arestas leves: consiste em encontrar um em-
parelhamento onde as arestas contraidas tenham o menor peso, levando
a uma menor reducgao nos pesos das arestas do grafo G;y1. Karypis e
Kumar (1995) mencionam que esta técnica aumenta a média do grau de
Gi+1 em relacdo a GGy, e que isto é importante para certas heuristicas de
particionamento tal como Kernighan e Lin (1970), pois elas produzem
boas parti¢coes em pouco tempo para grafos com altos valores médios
de grau dos vértices. Sua execugao emparelha o vértice u com o vértice

v tal que o peso da arestas (u,v) seja minimo.

2. Particionamento: consiste em executar um particionamento 2-way de alta
qualidade (isto é, pequeno corte de arestas), tal que cada parte contenha
aproximadamente metade dos pesos dos vértices do grafo original. Desde
que o grafo GG, contém informacao suficiente para garantir os requisitos de
um particionamento balanceado e um pequeno corte de arestas, ele pode ser
particionado usando varios algoritmos 2-way, visto que o grafo agora possui

uma quantidade reduzida de vértices.

3. Expansao: este processo consiste em projetar a particao P, de G,, de volta
para G, indo através das parti¢coes intermediarias P,_1, Py,—2, ..., Py. Isso
é possivel pois cada vértice de G411 contém um subconjunto distinto de

vértices de GG, permitindo projetar o particionamento P; a partir de Pj4.

a1 u ici ini ; a i

Sendo Pjy1 um particionamento minimo local, P; pode nao necessariamente
ser local, pois é mais refinado e possui um grau maior de liberdade que
pode ser usado para melhorar ainda mais o particionamento através de uma

heuristica de refinamento local.
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4.3.1 Refinamento local

O propdsito basico de um algoritmo de refinamento 2-way é selecionar um
subconjunto de vértices de cada particao, tal que quando trocados resulte em uma
nova particao com um corte de arestas menor. Esses subconjuntos consistem de
vértices que participam do corte atual, sendo que o restante dos vértices ja foram

processados nos niveis anteriores e nao precisam ser mais examinados.

De acordo com Karypis e Kumar (1995), o algoritmo de refinamento Boun-
dary Kernighan-Lin (BKL) é um dos algoritmos baseados na heuristica KL que

produzem bons resultados neste processo.

Essa estratégia consiste em somente calcular os ganhos dos vértices que estao
na fronteira do particionamento. Similar ao algoritmo Kernighan e Lin (1970),
apo6s a troca de um vértice v, é necessario atualizar o ganho de seus vértices
adjacentes, que ainda nao foram trocados (agora sim, sdo incluidos inclusive os
vértices adjacentes a v mesmo que esses nao estejam na fronteira). Se qualquer
desses vértices adjacentes tornar-se fronteira devido a troca de v, ele deve ser
inserido na estrutura de dados somente se ele possuir ganho positivo. O custo de
execucao desse refinamento é reduzido devido a quantidade de vértices envolvidos

no processamento.

4.4 Greedy K-Way

Esse algoritmo k-way, definido por Jain, Swamy e Balaji (2007), faz o partici-
onamento de um grafo a partir da escolha aleatéria de k vértices iniciais, onde, no
decorrer da execugao, os vértices remanescentes sao adicionados alternadamente a
cada particao, de forma que em cada estagio o vértice adicionado seja aquele que

resulta em um aumento minimo no corte.

Esse processo se baseia em algumas abordagens gulosas de particionamento

2-way, utilizadas por Jain, Swamy e Balaji (2007):

e Standard Greedy: a partir de dois vértices iniciais, os outros vértices sao
adicionados alternativamente nas duas particoes resultando em um aumento

minimo no corte.

e Min-Mazx-Greedy: adiciona uma regra de desempate no esquema Standard

Greedy, onde ao adicionar um vértice na particao P, o vértice escolhido
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é aquele com mais vizinhos em P. A razao dessa escolha é que quanto
mais arestas se tornam internas, menos arestas serao externas nas iteragoes

seguintes.

o Diff-Greedy: usa um critério de selecao de um vértice onde minimiza a
diferenca entre as novas arestas que cruzam o corte e as arestas internas,

onde novas arestas que se tornam internas tém prioridade maior.

Essas abordagens foram usadas como ponto de partida para o desenvolvimento

do algoritmo guloso de particionamento k-way.

Os autores definem algumas notagoes que serao usadas na execucao do algo-

ritmo k-way. Dado i € V', X (i) é o conjunto ao qual o vértice i pertence e

N(i,p) = {(i,5) : j € p}| (4.9)

é numero de arestas incidentes em ¢ na qual a outra ponta da aresta esta no

conjunto p. Entao define-se:

k—1
Eat(i,p) = Y_ N(i,j) (4.10)
=0
g‘#ﬁ
sendo a quantidade de arestas externas ao conjunto p caso o vértice 7 seja adicio-

nado a p, e

Dif f(i,p) = Ext(i,p) — N (i,p) (4.11)

¢ a diferenca entre as arestas adicionais introduzidas no corte e as novas arestas

internas de p.

Com essas defini¢oes, os autores estendem a ideia do Diff-Greedy para definir
o K-Greedy utilizando o MinP-Greedy e MaxN-Greedy, definidos a seguir, onde,
para adicionar a um conjunto p, o vértice i é escolhido tal que o Dif f(i,p) seja
minimo. I[sso mantém a logica que quanto mais arestas se tornam internas, menos

arestas irao cruzar o corte nas préximas iteragoes.

o K-Greedy: ¢ uma extensao do Diff-Greedy para miltiplas parti¢oes. Ele

consiste em colocar k vértices aleatérios em K subconjuntos, incorporando
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os vértices com mais vizinhos no subconjunto que sera adicionado. Ele usa

MaxN-Greedy para selecionar o vértice.

e MinP-Greedy: esta estratégia seleciona o préximo subconjunto a ser usado

para adicionar um vértice. Para todo conjunto j, define minval(j) sendo o
valor minimo de Dif f(i,j) sobre todos os vértices ¢ remanescentes. Entao o
grupo escolhido é tal que minval(p) = min ;eq ;.
do vértice é feita aleatoriamente entre aqueles com o valor Dif f igual a

__yminval(j). A escolha

minval(p).

e MaxzN-Greedy(neighbour): adiciona uma regra de desempate — o con-

junto de vértices com minimo valor de Dif f(i,addset) sdo reduzidos para um
subconjunto contendo vértices com o maior niimero de vizinhos em addset.
Entao, um vértice ¢ selecionado aleatoriamente desse grupo. Essa estratégia
da um passo a mais em relagdo ao K-Greedy, pois usa os pesos internos das

arestas.

Finalmente, a heuristica MinP-MaxzN Greedy, mostrada no Algoritmo 3, com-

bina ambos MinP-Greedy e MaxN-Greedy escolhendo p, sobre o qual um vértice

seré adicionado, baseado no valor minval(p). Tal vértice i é selecionado com base

em dif f(i,p) e N(i,p) e entdo ele procede gulosamente até consumir todo o grafo.

Algoritmo 3: Algoritmo MinP-MazN Greedy (JAIN; SWAMY; BALAJI,
2007)

o N O Ok W N =

10
11
12
13

14

Entrada: Um conjunto de vértices V'
Saida: O tamanho do corte f
restante <=V
f+0
v < vértice aleatério (rv) € restante
set(0) < {v}
restante < restante \ {v}
enquanto |restante| > 0 faga
para todo j € {0,...,k—1} faga
L minval (j) < min o, o0 Dif f(i,7)
addset + mm|set(j)|<avg(subset size) minval(j)
v<—rv € {i: Dif f(i,addset) = minval, N(i,addset) seja maximo}
set(addset) < set(addset) U{v}
restante < restante \ {v}

f« f+ Ext(v,addset)

retorna f
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4.5 Greedy Iterative Improvement (Greedy IIP)

Nesta heuristica, Becker et al. (2001) demonstraram que a técnica de melho-
ramento iterativa gulosa é poderosa o suficiente para resultar em um eficiente
algoritmo de particionamento de grafos, particularmente bem adequado para lidar

com grandes quantidades de partigoes.

O Algoritmo 4 mostra um esbogo da sua estrutura principal, no qual possui
uma caracteristica multinivel devido ao fato de juntar os vértices antes de iniciar

o particionamento.

Algoritmo 4: Execugao principal Greedy IIP (BECKER et al., 2001)
Entrada: O grafo, o nimero de parti¢cdes e o parametro runs

1 Fazer o pré-processamento do grafo

2 Criar uma particao inicial P’ usando um algoritmo BFS

3 Setar mingain < 0

4 enquanto mingain <0 faga

5 T 4 runs

6

7

8

9

repita
P+ P
P’ < refinar(P,k,mingain)
se custo(P) < custo(P') entao
10 L r<r—1

11 até r <0
12 incrementar mingain

13 Executar a fase de expansao e refinamento

O fluxo geral do algoritmo pode ser descrito em quatro componentes:

1. Pré-processamento e geracao da particao inicial: consiste no empare-
lhamento dos vértices adjacentes com grau menor que trés e usa Breath First

Search (BFS) para definir a partigao inicial.

2. Refinamento guloso (core): move um vértice apés o outro (se o ganho
for maior que o valor de mingain) para a melhor parti¢ao vizinha (obtida
através do méaximo ganho). O pardmetro mingain permite uma escalada

restrita para passos locais.

3. Melhoramento Iterativo: conforme mostrado no Algoritmo 5, ele inicia-
liza mingain com o valor negativo da média do grau dos vértices do grafo e

iterativamente move os vértices permitidos pelo valor do mingain estipulado.
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Algoritmo 5: Refinamento do Greedy IIP (BECKER et al., 2001)

Entrada: A particdo inicial P, o nimero de parti¢oes k e o pardmetro runs

Saida: A particao P

para cada vértice n faga

fazer C; ser a particao a qual o vértice n pertence

3 se |C;j\{n}| > L entao

// L é o limite inferior do tamanho da particgéo

4 para todo conjunto Cj(j # 1) faca

se |C;U{n}| < R entao
// R é& o limite superior do tamanho da particéao
seta P’ para a parti¢do depois de mover n de C; para C)
seta ganho(C}) para (custo(P) — custo(P"))

senao// descarta o vértice n para a particao Cj

L seta ganho(C}) para —oo

N =

(S

© 00w =N o

10 se max(gain(Cj)) = gain(C;) > mingain entao
11 L mover n de C; para C|

12 retorna P

A cada execucgao o valor de mingain é incrementado para reduzir a flexibili-
dade de movimentos dos vértices. O algoritmo utiliza o parametro runs para
limitar o nimero de passos sem que haja melhorias no refinamento para um

valor fixo de mingain.

4. Pés-processamento: executa a expansao dos vértices fazendo uma sequén-
cia final de passos de refinamento, sendo que, no ultimo passo da fase de
melhoramento iterativo, nao é permitida a reducao de qualidade do partici-

onamento.

4.6 Fast unfolding of communaties

Este método, proposto por Blondel et al. (2008), encontra parti¢oes de alta
modularidade, que se desdobra em uma hierarquia completa de grandes grafos,
possibilitando diferentes resolucoes de deteccao de comunidades. O algoritmo é
baseado no ganho de modularidade AQ que é obtido movendo-se um vértice i

para uma comunidade C, sendo definido por:

AQ =

2m 2m

Zz’n +ki,in . <Ztot +ki > 2

oG] e
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onde ;, ¢ a soma dos pesos das arestas dentro de C, >;,; ¢ a soma dos pesos das
arestas incidentes aos vértices em C, k; é a soma dos pesos das arestas incidentes
ao vértice 4, k;;, ¢ a soma dos pesos das arestas de ¢ para vértices em C, m ¢ a

soma dos pesos de todas as arestas do grafo.

O processo, descrito no Algoritmo 6, é dividido em duas fases que sdo repetidas
iterativamente. A primeira fase agrupa os vértices em comunidades, enquanto que
a segunda fase constréi um novo grafo no qual cada novo vértice corresponde a
uma das comunidades encontradas na primeira fase, sendo que o peso de cada

vértice resultante é a soma dos pesos dos vértices da comunidade correspondente.

Algoritmo 6: Algoritmo Fast Unfolding (BLONDEL et al., 2008)
Entrada: Um grafo G
Saida: A particao P
enquanto houver melhorias na modularidade faga
// Primeira fase
Atribuir diferentes comunidades para cada vértice
para cada vértice i faga
para cada vizinho j de i faga
L Avaliar o ganho de modularidade removendo ¢ de sua

=

LI NV M)

comunidade e colocando ele na comunidade de j

6 Colocar o vértice i na comunidade para a qual o ganho(positivo) é
mMAaximo

// Segunda fase

7 Construir um novo grafo, onde, cada vértice corresponde as

comunidades encontradas na primeira fase

8 retorna P

O processo composto pelas duas fases anteriores é chamado de passo, pois
apoés a contragao feita pela segunda fase, basta executar a primeira fase utilizando

o novo grafo.

A cada passo, o nimero de meta-comunidades (partigdes) diminui e sdo exe-

cutados até ndo haver mais mudangas e o maximo de modularidade for alcangado.

Entre as vantagens citadas por Blondel et al. (2008), aparecem a facilidade
e intuicao de implementacao, a rapidez de execugao, pois possui uma natureza
intrinseca multinivel, apesar que, segundo Fortunato e Barthelemy (2006), a oti-
mizacao da modularidade falha em identificar comunidades menores que um certo

tamanho.
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4.7 Multilevel Banded D:aiffusion

O esquema de difusao proposto por Pellegrini (2007) apresenta um modo de
integrar a otimizacao e a difusao global em uma abordagem multinivel de banda
para fazer um particionamento 2-way representando um grafo, como mostrado na

Figura 4.3.

i

Figura 4.3: The jug of the Danaides (PELLEGRINI, 2007)

No algoritmo, chamado pelo autor de The jug of the Danaides, os vértices
sao barris de capacidade infinita, que vaza tal que, no maximo, uma quantidade
de liquido goteja por unidade de tempo. Quando os vértices possuem peso, a
quantidade de liquido perdida por unidade de tempo ¢ igual ao peso do vértice.

As arestas sao modeladas como canos de vazao igual a seu peso.

Em ambas parti¢oes, um vértice fonte é escolhido, nos quais um cano fonte é
conectado, que flui em |V|/2 unidades de liquido por tempo, onde dois tipos de
liquidos sao injetados no sistema: schoth e anti-schoth. Quando os dois liquidos

se misturam, eles se anulam.

Esse processo pode ser iterado até convergir ou estabilizar formando uma fron-
teira suave, ao invés da minimizac¢ao do corte. O Algoritmo 7 mostra o detalha-

mento do processo de difusao dos liquidos através dos vértices do grafo.

O algoritmo também usa um esquema de refinamento multinivel usando band
graph evitando que o refinamento seja feito em todo o grafo, mas somente para
uma faixa que contém vértices que estao no maximo a uma pequena distancia,
tipicamente trés, a partir do corte projetado. O restante dos vértices de cada lado
sao contraidos em dois vértices dncora, contendo a soma dos pesos dos vértices

contidos neles, assim usando esses vértices &ncora como novas sementes para o es-
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Algoritmo 7: Difusao jug of the Danaides (PELLEGRINI, 2007)
Entrada: Grafo G, Numero de passos

Saida: O contetudo dos vértices do grafo GG

enquanto numero de passos a fazer faga

2 zerar o conteido do vetor new

// Recarrega os vértices fontes

3 old[s0] < old[s0] — |V| /2

4 old[s1] < old[s1]+|V|/2

para todo vértice v do grafo G faga

[y

// obtém o conteudo do vértice

¢ < old[v]

se |c| > weight[v] entao

// Se ainda hé& contetdo para difundir
8 ¢ < c—weight[v] * sign(c)
9 T 4= De—(v,0) Weight|e]
10 para todo aresta e = (v,v') faga
// Distribui para os vértices adjacentes

11 f < cxweightle] /o
12 newv'] < newv'] + f
13 troca o contetdo dos vetores old e new

14 retorna old

quema de difusao. Essa estratégia previne os algoritmos locais de procurar vértices
n ucao que ja A proxim r n men veérti r
longe da solugao que ja esta préxima, processando somente os vértices perto da

fronteira, ao invés do grafo todo.

4.8 Orca

A heuristica Orca Reduction and ContrAction Graph Clustering(Orca), apre-
sentada por Delling et al. (2009), executa localmente e hierarquicamente con-
traindo o grafo de entrada, evitando utilizar qualquer decisao baseada em indices,
por exemplo a modularidade, que se revelaram ser NP-dificil. O Orca foi desenhado
para confiar simplesmente na observacao estrutural na qual traduz imediatamente
a densidade intra-cluster e a esparcialidade inter-cluster. O Orca se parece com o

algoritmo proposto por Blondel et al. (2008), mas sem direcionar-se & modulari-
dade.

Delling et al. (2009) apresentam alguns argumentos justificando o uso de mé-
todos locais de particionamento, citando alguns fatos que encorajam o uso destes

métodos:
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e mostram um comportamento escalavel;
e operagodes locais no grafo permitem estruturas de dados mais rapidas;

e estratégias locais sdo mais adequadas para dinamizacao.

A abordagem geral do algoritmo Orca é a seguinte: desbastar os vértices irre-
levantes do grafo, entao iterativamente identificar e contrair as vizinhancas densas
em super-nodes, repetindo a contragao no préximo nivel de hierarquia. Se hou-
ver alguma falha na contragao, remove-se os vértices de baixo grau e troca-os por

arestas, chamadas de atalhos. O Algoritmo 8 mostra a estrutura principal do Orca.

Algoritmo 8: Abordagem geral do algoritmo Orca (DELLING et al., 2009)

Entrada: Grafo G(E,V,w), d, vy € R
1 Core-2 Reduction(G)
2 enquanto |V| > 2 faga
3 Dense-Region-Global(G, 7, d)
4 se |V > 0.25|V] entao
5 | ShortCuts(G, 9)
6
7

senao
L StoreCurrentClustering

O algoritmo utiliza o conceito de vizinhanga de um vértice que é dada por:

N@w)={weV|{v,w} € E} (4.13)

juntamente com a definicao de d—mneighborhood, que corresponde ao conjunto de

vértices vizinhos de v a uma distdncia maxima d, e é definida por:

Ny(v) ={w € V|w # v, dist(v,w) < d} (4.14)

onde dist(v,w) é o comprimento do menor caminho entre v e w.

O detalhamento de cada fungao chamada nesses passos sao definidas a seguir:

1. Redugao Core-2: o core-2 de um grafo, definido por Seidman (1983), é
um subgrafo induzido maximo, com vértices com no minimo grau 2. Sua
base logica é: vértices com somente uma aresta sao apéndices como folhas

em arvores. Entdo, como esses apéndices nao sao muito grandes em grafos
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reais, os autores assumem que estes apéndices sejam anexados junto com

seus vértices ancora.

2. Busca local de regioes densas: regiao densa R C V é um conjunto de ¢
vértices com distancia d de algum vértice inicial v tal que cada vértice w € R
estd no maximo a uma distancia d de pelo menos |Ng(v)|/~ outros vértices
de Ny4(v). Esta logica de busca descrita no Algoritmo 9 utiliza o atributo
seen para armazenar quantos vértices de Ny(w) sao considerados d—neighbor,
onde valores baixos de v impoem um critério restrito de densidade, o qual

leva a fungdo Dense-Region-Local retornar regides pequenas.

Algoritmo 9: Algoritmo Dense Region Local (DELLING et al., 2009)

Entrada: Grafo GG, vértice inicial v, grau de densidade v, tamanho da
vizinhanca a ser explorada d

Inicializa a regiao com v

para cada vértice w a uma distancia d ou menos de v faga

L para cada vértice v € Nyg(w) faga

W N =

L incrementar o atributo seen de z

Adiciona cada vértice w € Ny(v) na regido, os quais foram vistos por pelo
menos a uma fragdo v dos vértices em Ny(v)

[}

3. Contracao de regioes densas: faz a contracao do subgrafo encontrado no

item 2 anterior em um super-node.

4. Deteccao global de regioes densas: orquestra as chamadas para as duas
operacoes locais 2 e 3, reduzindo rapidamente o tamanho do grafo. Ele
chama o Algoritmo 9 para cada vértice x, armazenando cada regiao densa
em uma fila de prioridades com uma chave que expressa quao significante
essa regiao é. Essa chave é calculada através da média dos pesos das arestas

incidentes em um vértice na regidao, dada por:

_ ZeGE(D) w(e)

W D (4.15)

onde D €V sdo os vértices de uma certa regiao.
Apos determinar e enfileirar a regiao densa para cada vértice v € V', as regides

sao retiradas da fila e contraidas.

5. Densificagao via atalhos: consiste em trocar um vértice de baixo grau ¢,

onde todos os pares v1,v2 de vértices adjacentes a V' tornam-se conectados



50

e entao V é removido. Segundo os autores esse passo é pouco usado.

Os valores dos parametros utilizados no algoritmo sao definidos pelos autores
como: d=1,0<2e 2<+v<10, sendo que baixos valores de v sao melhores no

geral.

4.9 Espectral K-Cut

A proposta feita por Ruan e Zhang (2007) é um algoritmo espectral hibrido
dos métodos k-way direto e 2-way recursivo, para minimizar o corte através do

calculo dos autovalores e autovetores da matriz laplaciana do grafo.

O algoritmo K-Cut faz uso da estratégia recursiva do algoritmo proposto por
Shi e Malik (1997) para fazer a biparticao do grafo (para mais de duas partigoes,
executa-o recursivamente) usando a conectividade algébrica da matriz laplaciana

L do grafo, seguindo os seguintes passos:

1. computar o autovetor u2, o segundo menor autovetor generalizado de L;
2. conduzir uma busca linear em p2 para encontrar a particdo do grafo;

3. aplicar recursivamente os passos 1 e 2, caso seja necessario mais de duas

particoes.

Outro algoritmo espectral utilizado no K-Cut é o NJW (NG; JORDAN;
WEISS, 2002), que procura um particionamento k-way de um grafo diretamente,
onde k é um parametro informado pelo usuario. Ele utiliza o algoritmo k-means

(ELKAN, 2003) e seu funcionamento segue os seguintes passos:

1. computar os k autovetores generalizados com menores autovalores p de L e

empilhd-los em colunas para formar a matriz Y = [ul, u2, ..., ukl;
2. normalizar cada linha de Y para ter comprimento unitario;

3. tratar cada linha como um ponto em R¥ e aplicar o algoritmo k-means para

agrupa-los em k clusters.

Os autores usam a modularidade definida por Newman e Girvan (2003) como



o1

Qs :ﬁ( ) (410

onde T'* ¢ uma particdo do grafo, k é o nimero de particées, Q é o valor da
modularidade, e;; é o nimero de arestas com ambos vértices na comunidade i, a;
é o numero de arestas com um ou mais vértices na comunidade ¢ e ¢ é o niimero
total de arestas. Valores altos de () indicam que a particdo possui uma estrutura

de comunidade forte.

Um outro algoritmo espectral utilizado no K-Cut é o WS (WHITE; SMYTH,

2005), que a partir de um valor k, procura o melhor valor de Q.

Para determinar automaticamente o nimero de comunidades, este algoritmo é
executado varias vezes, com k variando de um valor K,,;, até um ntimero maximo
Kinar de comunidades. O valor de k que fornecer o maior valor de () é considerado
o mais apropriado nimero de comunidades. A seguir é mostrado os dois principais

passos da execuc¢ao do algoritmo WS:

1. Para cada k, kpin < k < kpmae, aplicar NJW para encontrar um particiona-

mento k-way, denotado por 'y

2. Fazer k* = argmazxy Q(I'y) ser o niimero de comunidades e I'* = I'y« ser a

melhor estrutura de comunidade, ou seja, o melhor particionamento.

Apesar da facilidade do WS encontrar boas estruturas de comunidades, ele
¢ mal dimensionado para grafos grandes, pois o algoritmo k-means necessita ser
executado até k.. vezes, sendo que ele se torna impraticavel ao iterar para todos

os ks possiveis em grafos grandes e densos.
O algoritmo K-Cut executa os passos mostrados no Algoritmo 10.

Ele usa a combinagao das duas abordagens (o particionamento recursivo e com
os métodos diretos k-way), iniciando com o célculo do melhor particionamento k-
way com k=2,3,...,1, restringindo [ a um valor baixo (3 ou 4), usando o algoritmo
NJW e selecionando o k que forneca o maior valor de (). Entao, para cada particao,

o algoritmo ¢é recursivamente aplicado.



52

Algoritmo 10: Algoritmo KCut (RUAN; ZHANG, 2007)
Entrada: grafo G, parametro [

1 Inicializar I' para ser um cluster unitario com todos os vértices V'

2 Setar Q =0

3 para cada cluster P em I" faga

4 Fazer g ser a subrede de G contendo os vértices em P

5 para cada inteiro k de 2 até | faga // iteracdo WS

6 L Aplicar NJW para encontrar um particionamento k-way de g: I'Y

7 Computar o novo valor de @ da rede como Q) = Q(I'UT{\ P)

8 Encontrar o k que fornega o melhor valor de @, isto ¢, k* = argmaxy, Q)
9 se @« > Q entdo
10 L Aceitar o particionamento substituindo P com I'., isto ¢, [ =TUT{, \ P
11 Atribuir @ = Q).
12 | Avancar para o proximo cluster em I, se existir mais algum

4.10 DiDiC

Processos difusivos podem ser usados para modelar importantes fenomenos
de transporte tais como fluxo de calor, movimento de particulas e propagacao de

doengas.

Nesta direcao, o algoritmo, proposto por Gehweiler e Meyerhenke (2010), cha-
mado de Distributed Diffusion Clustering (DiDiC), utiliza do esquema de difusao
para fazer o particionamento do grafo e é motivado pela sua proximidade com
caminhos aleatorios (LOVASZ, 1993), pois em ambos os processos é provavel que

se fique um bom tempo em uma regiao densa do grafo, antes de sair dessa regiao.

De acordo com os autores, o processo difusivo para atribuir vértices as particoes
ocorre da seguinte forma: associa-se k valores de carga de difusao para cada vértice,
sendo uma carga por particao. Essas cargas sao distinguidas por coresde 1 a k. Em
cada iteracao o algoritmo difusivo é executado para cada cluster individualmente,
com um tipo unico de carga para cada sistema de difusao pertencente a uma
particao. Em seguida, cada vértice v é atribuido para a particdo para a qual v

possui o maior valor de carga.

Para obter particoes significantes, o método difusivo deve resultar em uma dis-
tribuicao de carga desbalanceada preferencialmente com picos nao muito longe dos
centros anteriores das parti¢oes. Tal distribuicao pode ser obtida com a introdugao

de uma perturbacao, levando ao conceito de difusao perturbada.

Os vetores de carga, w e [ (dreno) para cada vértice v, com tamanho k (nimero
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de partigoes), no sistema de difusao (cluster) ¢ e no tempo t é dado por wl(,t)(c),

sendo que o vetor [, pertencente ao sistema de difusdo secundario, é analogo a w.

No algoritmo, os autores inicialmente atribuem aleatoriamente os vértices as

suas respectivas particoes e inicializam os vetores de carga, tal que:

0) (© { 100, para os vértices de seu proprio cluster
CcC)=

0, para o restante dos vértices.

e essa mesma inicializacao é feita para o vetor [.

O conceito de dreno, herdado do esquema de difusao Firt Order Scheme /
Constant drain (FOS/C) (MEYERHENKE; MONIEN; SCHAMBERGER, 2006),
¢ usado para perturbar o processo e desbalancear a distribuicao de carga que é
significativa para o particionamento. Em cada iteracao, uma pequena quantia de
carga (dreno) é subtraida de todos os vértices e reinserida no sistema, adicionando

o dreno total igualmente dividido em um conjunto de vértices fontes S € V.

O algoritmo utiliza dois esquemas de difusao:

e [Firt Order Scheme / Truncated (FOS/T) : que calcula a carga em cada

iteracao 0 < s < 1) de acordo com:

207 (€ =w(e) - ale)wl (e) —wi(¢) (4.17)
€
Wi (@) =wl V() =1D(0+ X 2l (4.18)
e=(u,v)eE

onde ¢ indica o sistema de difusdo, s indica a iteragdo FOS/T, x, é o fluxo de
carga via aresta e, w, é a carga do vértice u, w(e) é o peso da aresta e, a(e)
¢é a escala de fluxo da aresta e, [, é o vetor de carga do sistema de difusao

secundario do vértice wu.

Para a(e), os autores propuseram o valor de 1/max{deg(u),deg(v)},evitando

que uma grande carga seja levada de um lado para o outro indefinidamente.
Usando os pesos dos vértices, chamado de benefits, o sistema secundario dire-

ciona a carga do sistema ¢ rapidamente para os vértices da i—ésima particao.

e Firt Order Scheme / Benefits (FOS/B) : usa os beneficios do vértice para

distribuir a carga, executando em cada iteracao 0 <r <p
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r— lq(f_l)(c) ll()r—l) (C)
yé:{av}(C) =w(e)-ale) ( () bo(o) ) (4.19)
wi(e)=wl () -1+ > yFV(e) (4.20)

e=(u,v)€E

onde ¢ indica o sistema de difusdo, r indica a iteracdo FOS/B, y é o fluxo
de carga via aresta e, w, é a carga do vértice u, w(e) é o peso da aresta e,
a(e) é a escala de fluxo da aresta e (sutilmente escolhida pelos autores), 1,
é o vetor de carga do sistema de difusao secundério e b,(c) é o beneficio do

vértice u na particao m. tal que

bu(c) = { bowgm

B>1, caso contrario

Os valores de beneficio by, (c) e b, (c) (com valor 10 baseados nos experimentos)
assegura que vértices que nao estao no cluster ¢ enviam a maioria de sua carga

de [ para seus vizinhos na particao .

O Algoritmo 11 mostra os passos, executando 1" vezes o time step, que por sua

vez executa p vezes o esquema FOS/B dentro de um loop FOS/T.

Algoritmo 11: Algoritmo DiDiC (GEHWEILER; MEYERHENKE, 2010)

Entrada: vértice V, vizinhanga N(V), m, k, T, ¢, p

1 se w ¢ indefinido entao

2

3
4
5
6
7
8

9

10
11

12

13

14

L 7 <— randomValue(1,k)

w < setarCargalnicial ()
para t até T faga

para cada sistema de particio ¢ faga
para s=1 até 1 faga // iteracdo FOS/T

parar =1 até p fagca // iteragdo FOS/B
L para cada vizinho u em N (v) faga

| L0 =L@ ~a(0)-w(e) (1 - £3)

para cada vizinho u em N(v) faga
[ wo(e) = wy(c) —afe) - wle) - (wy(e) —wu(c))
| wy(c) = wy(c) +1y(c)

T4 argmaze_y,.. kWy(c)

// Utilizado em grafos dindmicos
| adaptarMudancasGrafo(v, N (v)) — N(v)
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No fim de cada time step, o algoritmo permite que os valores de carga sejam
ajustados caso o grafo tenha sido alterado, permitindo que grafos dinamicos sejam
utilizados nesse processo. Grafos dinamicos nao serao discutidos aqui, pois estao

fora do escopo desse trabalho.

4.11 Consideracoes finais

Além dos algoritmos apresentados neste capitulo, outras heuristicas desenvol-
vidas para encontrar os resultados de uma solucao aceitavel podem ser vistas em

Osipov e Sanders (2010), Meyerhenke e Sauerwald (2012) e Delling et al. (2011).

Mais informagoes sobre algoritmos de particionamento de grafos podem ser

vistas em Fortunato (2010) e Schaeffer (2007).

Uma parte da dificuldade encontrada no trabalho foi definir uma estrutura de
dados do grafo para efetuar a implementacao e os testes dos algoritmos levando
em consideracao os objetivos do trabalho, que é dar independéncia ao cédigo em
relacdo a forma de armazenamento do grafo. Isto levou a necessidade da defini¢ao
de uma estrutura de classes organizada em uma arquitetura de software para
abstrair o acesso ao grafo, dando origem ao contetido apresentado no proximo

capitulo.



5 Arquitetura

Os capitulos anteriores proveram um embasamento tedrico sobre banco de

dados orientados a grafos e algoritmos de particionamento.

Este capitulo aborda o principal objetivo do trabalho que é a proposta de
uma arquitetura de software, que auxilia o desenvolvimento de programas de par-
ticionamento de grafos, oferecendo uma infraestrutura de representacao do grafo,
tanto em memoria quanto em um banco de dados orientado a grafos. Para facili-
tar a implementacao dos algoritmos de particionamento, ¢ importante estruturar
os principais componentes em uma solucao de software através de seus modulos.
Por questao de abrangéncia desta solucao, todos os termos, nomes e expressoes

utilizados nos diagramas foram definidos na lingua inglesa.

5.1 Visao geral da solucao

A fim de facilitar o desenvolvimento e a manutencdao, bem como aumentar a
modularidade, a arquitetura foi projetada em trés médulos distintos, cada qual com
sua responsabilidade, provendo um ambiente que favorece a criacao de algoritmos

de particionamento de grafos, conforme ilustra a Figura 5.1.

O componente algorithm é responsavel pela logica de execucdo do algoritmo
desejado, bem como manter as estruturas de dados pertencentes a sua execucgao
interna. O componente partition é responsavel por manter as informagoes sobre
o particionamento em si, tais como, quais vértices pertencem a certa particao,
quais arestas pertencem ao corte atual e o valor do corte. Este componente prové
suporte para o componente algorithm de forma que este se preocupe somente com
a logica necessaria para definir em qual particdo um vértice deve ser adicionado

ou removido.

O componente graph possui as classes e interfaces genéricas que representam
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Figura 5.1: Visao geral da arquitetura proposta

o grafo em si, com vértices, arestas e seus atributos, além dos servigos oferecidos
pelo grafo e outras classes auxiliares. Este componente também oferece classes
especializadas que implementam os servicos definidos para as duas formas de acesso
ao grafo: acesso das informacao do grafo no banco de dados orientado a grafos

Neodj e acesso ao grafo utilizando a meméria principal.

J4 no componente partition se encontram as estruturas e operacoes de atu-
alizacao e calculo do valor do corte, além de classes de indexacao de vértices e
arestas, contidas no subcomponente indez, que facilita a obtencdo do conjunto
atual de vértices de uma dada particao, a insercao e a remocao de vértices de seus
respectivos indices e a obtencdo das arestas do corte atual e o valor do corte de

arestas.

Com este modelo de componentes, a arquitetura alcanga um bom nivel de
flexibilidade e abstracao, permitindo combinar diversos algoritmos utilizando uma
estrutura genérica de acesso as informacées do grafo de forma simples e eficiente. E
possivel, por exemplo, fazer uma implementacao do algoritmo KL (KERNIGHAN;
LIN, 1970), utilizando um grafo contido em um arquivo texto, ou uma implemen-
tagao do algoritmo Greedy K-way (JAIN; SWAMY; BALAJI, 2007) utilizando um

grafo que esteja armazenado no banco de dados Neo4j.

Através da descricao das classes do modelo desenvolvido, os principais ele-

mentos especificos e genéricos da arquitetura, e seus relacionamentos, serao apre-
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sentados e discutidos, com a intencao de facilitar o entendimento dos recursos

disponiveis para o desenvolvimento de outros algoritmos de particionamento.

O principal objetivo é proporcionar solu¢oes para usuarios que desejam im-
plementar algoritmos de particionamento ja existentes ou realizar experimentos
de novas ideias. A arquitetura oferece recursos para manipulacao do grafo tanto
em memoria quanto no banco Neo4J, garantindo a integridade das informagoes
manipuladas assim como o reaproveitamento do mesmo grafo na execucao de va-
rios algoritmos. Além dessas caracteristicas, a arquitetura pode ser estendida para

trabalhar com outros bancos de dados orientados a grafos.

A seguir sera apresentada a modelagem da arquitetura em diagramas de classes
utilizando a UML (Unified Modeling Language).

5.2 Generalizacao da estrutura do grafo

Para que um algoritmo seja executado utilizando um grafo de forma genérica,
foi definida uma estrutura padrao, ilustrada na Figura 5.2, independentemente de

usar objetos provenientes da estrutura em memoria ou do banco.

-transaction
TransactionControl —%‘O

Transactiu‘nlntewunKeeper

O< _____________ GraphWrapper |__ _ _ __ _ _ _ _____ >O
Edg/eWrTr /ﬁ E\ NodeWrapper
EdgeDB EdgeMem GraphDB GraphMem NodeMem NodeDB
- ] — -
h I =7

e i -
~ | .
~. AW -
ﬂ I -
—K-
neodj

Figura 5.2: Generalizacao da estrutura do grafo

Os principais elementos deste componente sdo as interfaces NodeWrapper e

EdgeWrapper e a classe abstrata GraphWrapper. Essa abstracdo proporciona
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uma maior flexibilidade para o usuério da arquitetura. E a partir desta estrutura

que o algoritmo de particionamento deve fazer o acesso aos elementos do grafo.

A classe central deste componente é GraphWrapper que é definida de forma
genérica utilizando as interfaces NodeWrapper e EdgeWrapper. Ela realiza a
interface TransactionInterface para permitir a padronizacao do controle de
transagoes, que é utilizada pela classe TransactionControl e também realiza
a interface PartitionKeeper para manuseio dos indices internos de particiona-

mento.

A classe GraphWrapper, detalhada na Figura 5.3, é um contéiner que prové
métodos para manter os objetos internos do grafo como um todo, fornecendo varios

servigos relativos a criagao e remocao de vértices e arestas através dos métodos

createNode(...) e createEdge(...).
Transactior{lterface PartitionKeeper
GraphWrapper

# graphFileName : String
# sizeNodes:int =0
-level : int

+ MO _LEVEL: int = -1

+ FIRST LEVEL:int =1

+ GraphWrapper(graphFileName : String)

+ GraphWrapper(graphFileName : String, level : int)

+ createNode(id : long, weight : int] : NodeWrapper

+ createEdge(id : long. weight : int, startNode : long, endNode : long) : EdgeWrapper
+ getNode(id : long) : NodeWrapper

EdgeWrapper | ; getaliNodes() : Iterable<NodeWrapper= NodeWrapper
+ getdllEdges() : iterable<EdgeWrapper=

+ getEdgelinkingiva : long, vb . long) : EdgeWrapper
+ readGraphi) : void

+ unlockAllNodes() : void

+ resetPartitionAliNodes() : void

+ shutdown() : void

+ getSizeNodes() : int

+ getlevel() : Integer

+ getGraphFileName(} : String

/ \

GraphDB GraphMem
- idEdge : long = 0

+ GraphDB(dbFileName : String)
+ GraphDB({dbFileName : String, level : Integer) + GraphMem(graphFileName : String)

-initDB() : void + GraphMem(graphFileName : String, level : Integer)
- registershutdownHook{) : void

Figura 5.3: Detalhes de GraphWrapper, GraphDB e GraphMem

Também é possivel obter um vértice através de seu identificador, utilizando o
método getNode (1long id) ou obter todos os vértices e arestas, através dos mé-
todos getAl1Nodes () e getAl1lEdges (), respectivamente. Estes métodos sao
abstratos para permitir que os detalhes de armazenamento, leitura e manipulagao

sejam feitos por suas subclasses, GraphDB e GraphMem.

Além destes métodos basicos de manuseio de vértices e arestas, ainda foram
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definidos os seguintes métodos:

e getEdgeLinking(...): obtém a aresta que conecta dois vértices.
e readGraph (): faz a inicializacdo das estruturas internas do grafo.
e unlockAllNodes (): marca o atributo lock de todos os vértices com o

valor false.
e resetPartitionAllNodes (): anula o valor da particdo de cada vértice.

e shutdown () : permite ao algoritmo fazer o encerramento da fonte de dados
do grafo de forma transparente, porém somente é implementado para fazer

as rotinas internas de finalizacdo do banco de dados Neo4J.

O parametro graphFileName dos construtores, que especifica o arquivo ou
o diretorio do grafo original, dependendo de sua subclasse, é usado pelo método
readGraph () e o pardametro level é utilizado por algoritmos multiniveis. Os
atributos sao acessados via métodos de acesso (get) do padrao Java, onde a quan-
tidade de vértices existentes no grafo é obtida com o método getSizeNodes ().
Cada subclasse implementa sua propria forma de armazenamento dos valores de
propriedades correspondente ao objeto desejado. Os métodos implementados por
GraphDB e GraphMem, herdados de sua superclasse e interfaces, foram omitidos

por questoes de facilidade de leitura do diagrama.

Conforme ilustrado na Figura 5.4, a classe GraphDB implementa os métodos
definidos pela classe abstrata GraphWrapper de forma que toda a operacao feita
no grafo seja efetivada no banco de dados NeodJ, acessado através do atributo
graphFileName, por uma instancia da interface GraphDatabaseService.
Esta por sua vez possui métodos para criar e remover vértices e arestas do banco,
recuperar todos os vértices ou todas as arestas existentes, manipular indices cria-
dos a partir de vértices ou arestas, através das interfaces RelationshipIndex
e Index e manipular as transagoes do banco de dados, através da interface
Transaction. O método initDB () faz a inicializacdo interna do banco de
dados, realizando uma chamada ao método registerShutdownHook () que
permite a execugao finalizar o banco caso ocorra uma terminagdo inesperada na

execugao no algoritmo.

Ainda de acordo com a Figura 5.4, as classes GraphDB, NodeDB e EdgeDB uti-

lizam as interfaces GraphDatabaseService, Node, Index, Relationship,
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EdgeWrapper 75 NodeWrapper
| EdgeDB | | NodeDB
I
L
idvEdgesOnCut ' idxNodesByld

| Relationshipindex | !
]
innerEdge
Relationship

-innerlode
Node

- graphDb

| EmbeddedGraphDatabase | | GraphDatabaseService |

Figura 5.4: Uso das classes do Neo4J

RelationshipIndex, Transaction, e a classe EmbeddedGraphDatabase
do pacote neo4j que sao implementadas pelo Neodj. Ja as classes GraphMem,
NodeMem e EdgeMem armazenam o grafo em seus atributos, mantendo em me-
moria os objetos que compoem a estrutura do grafo, que é lido a partir do arquivo
especificado pelo atributo graphFileName.

Para auxiliar na manipulagdo do grafo, foram definidas duas interfaces e uma

classe, ilustradas na Figura 5.5, para suporte a transacao e criacao dos indices

internos.

TransactionControl
+ COMMIT INTERWAL : int = 1000
- countCommit : int = 0
+ TransactionControlitransaction : Transactioninterface)

+ beginTransaction() : void
+ intermediateCommit(} : void

+ commit() : void
J{- transaction

+ rollback() : void

==interface==
Transactioninterface

<<interface=>>
PartitionKeeper

+ beginTransaction() : void
+ endTransaction() : void
+ failure() : void

+ firishil : vord

+ createNewCutindex() ; void

+ createNewPartition/ndex() : void

+ getCurrentCutindex() : Cutindex

+ getCurrentPartitionindex() . Partitionindex

%

~
5
“

-
-

GraphWrapper

Figura 5.5: Suporte para transagoes e indices

A interface TransactionInterface, que permite o controle de transa-

¢oes, define os servicos de inicio e fim de uma transacao, bem como a ocorrén-



62

cia de falha ou o sucesso da mesma. Estes métodos, herdados através da classe
GraphWrapper, sao implementados pelas classes GraphDB e GraphMem, onde a
classe GraphDB delega as chamadas a uma instancia de Transaction do banco
Neo4J e a classe GraphMem nao trata situagoes transacionais, pois qualquer pro-

blema na execuc¢ao, implica no carregamento do grafo original novamente.

Devido ao volume de informagoes esperado para ser processado pelos algorit-
mos, foi definida também a classe TransactionControl. Seu principal obje-
tivo ¢é efetivar as alteragOes intermediarias caso a quantidade de operacoes atin-
gir um valor pré-definido pelo atributo COMMIT_INTERVAL, através do método
intermediateCommit (). Ela também permite iniciar a transacao através do
método beginTransaction () e finalizar a transagao, com sucesso ou falha,
usando os métodos commit () ou rollback (), respectivamente. As chamadas
destes métodos sao delegadas para os métodos do atributo t ransaction, do tipo

TransactionInterface que, pela estrutura definida, é um objeto grafo.

O uso do método intermediateCommit () é, normalmente, feito onde exis-
tir uma estrutura de repeticdo modificando algum atributo interno de um vértice
ou aresta, pois, casos onde ha muitas modificagdoes em uma mesma transacao po-

dem extrapolar a quantidade de memoria disponivel.

A interface PartitionKeeper define os servigos para criar e obter as ins-
tancias das classes que realizam as interfaces Cut Index e PartitionIndex,
detalhadas na secao 5.3. Para criar suas respecitvas instancias, sao definidos os
métodos createNewPartitionIndex () e createNewCutIndex (). O pré-
prio grafo fornece estes objetos através dos métodos getCurrentCutIndex ()

e getCurrentPartitionIndex ().

A Figura 5.6 expoe os detalhes das interfaces NodeWrapper e EdgeWrapper,
que sao utilizadas pela classe GraphWrapper para manipular o grafo, permitindo

que os objetos de vértices e arestas sejam utilizados de forma genérica.

A interface EdgeWrapper define os métodos pertinentes ao comportamento
de uma aresta, dentre os quais destaca-se getWeight () que retorna seu peso,
getOtherNode (NodeWrapper node) que retorna o vértice correspondente a
ponta oposta ao vértice solicitado, isEdgeOnCut () que indica se a aresta esta
no corte ou nao, getStartNode () e getEndNode () que retornam o vértice
de cada uma das extremidades da aresta e, finalmente, getId () que retorna o

identificador da aresta. Como classes concretas, foram definidas duas subclasses,
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==<interface==»
NodeWrapper

+ getEdges() : lterable=EdgeWrapper>
+ setWeightiweight . integer) : vaid

+ setPartition(partition ; Integer) : vaid
+ lock() : void

==interface==
EdgeWrapper + unlock() : void
+ getWeight(] :int + setD(d : integer) : void

+ getid() : long L - | GraphWrapper | _ > + getWeight() : int
+ getOtherEndinode : NodeWrapper) : NodeWrapper + getPartition() ; int

+ IsEdge0nCuti] : boolean + isLocked() : boolean
+ getStarthode() : NodeWrapper + getid() : long
+ getEndNode() : NodeWrapper + getD(} : int
A s + setinsideOf{coarsedNodeld : Long) : void

+ getinsideof() : long

' ' + hasinsideOf() : boolean

' ' + isCoarsed() ; boolean

\ + setCoarsed(coarsed : boolean) : void
‘ K pa) s

i v . .

i W ' \

’ N ) A

EdgeDB EdgeMem NodeDB

Figura 5.6: Detalhes de NodeWrapper e EdgeWrapper

EdgeDB e EdgeMem para implementar as operagoes de uma aresta no banco de

dados e em memoria, respectivamente.

A classe EdgeDB, que mapeia a aresta do banco Neo4lJ, possui o atributo
innerEdge, do tipo Relationship do pacote NeodJ, para o qual delega as
chamadas de todos os métodos definidos em EdgeWrapper, tratando apropria-
damente a implementagdo do método i sEdgeOnCut () que utiliza o nimero da
particao dos vértices da aresta em questdo. A classe EdgeMem mantém as infor-
macoes da aresta através de seus atributos, para fornecer as informagoes definidas

por EdgeWrapper.

Similarmente a classe EdgeDB, a classe NodeDB mantém uma instancia de
Node do Neo4J, no atributo innerNode, para o qual delega todos os métodos
definidos em NodeWrapper. Ja a classe NodeMem mantém as informacoes do vér-
tice em seus atributos. Dentre os métodos definidos pela interface NodeWrapper,
destacam-se os métodos get e set do padrao Java para alguns atributos ja uti-
lizados na implementagao atual, como: weight, D, partition e insideOf. Ainda
outros métodos foram definidos para auxiliar na execucao dos algoritmos, como
getEdges (), que obtém as arestas conectadas ao vértice em questao, lock (),
unlock () e isLocked () para dar suporte aos algoritmos sobre quais vértices ja
foram utilizados em um certo momento e o getId () que retorna o identificador

do vértice.

Para dar suporte aos algoritmos multiniveis, a interface NodeWrapper fornece
os métodos setInsideOf (...), getInsideOf () e hasInsideOf () para

facilitar a contracao e expansao de um grafo, onde um vértice consegue saber que
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ele estd contido dentro de outro vértice em um grafo mais contraido. Outros dois
métodos sao isCoarsed () e setCoarsed(...) para indicar a contragao de

um vértice, utilizado no processo de expansao do grafo.

A partir das definigbes de GraphWrapper e das interfaces NodeWrapper e
EdgeWrapper, podem ser criadas subclasses concretas que implementem outras
formas de armazenamento de um grafo, deixando o cédigo do algoritmo indepen-
dente da forma de manipulagdo do grafo e permitindo ao usuério da arquitetura
adaptar as estruturas desses elementos para os dados especificos que ele deseja
manipular durante a execugao de sua légica. Finalmente, o mesmo algoritmo pode
utilizar quaisquer das duas opc¢oes fornecidas por esta arquitetura, bem como uti-

lizar outras solugoes derivadas deste.

5.3 Estrutura de particionamento

Outra caracteristica da arquitetura é oferecer recursos para manipular as infor-
macoes inerentes ao particionamento, utilizando classes e interfaces que auxiliam
a manutencao dessas estruturas, construidas no pacote partition, cujos principais

elementos sao mostrados na Figura 5.7.

O principal elemento do diagrama é a classe Partition, que é responsavel
por manter os atributos cutlndex e partitionIndez, objetos do tipo CutIndex e
PartitionIndex respectivamente, com as informagoes internas sobre um dado
particionamento. Seus construtores permitem que sejam definidos o niimero & de
particoes, armazenado internamente e acessado pelo método getK (), aumentando
a flexibilidade da arquitetura, propiciando seu uso por algoritmos k-way e os dois
parametros cutlndex e partitionInder que sao armazenados em seus respectivos
atributos. O segundo construtor, com o parametro level, torna possivel o uso

desta classe por algoritmos multiniveis.

Os métodos insertNodeToIndex (...), removeNodeFromIndex (...),
updateNodePartition(...),insertNodeToSetWithEdgeOnCut (...),
getAmountOfNodesFromSet (...) e queryNodesFromSet (...) dele-

gam suas chamadas ao atributo partitionIndex.

Para delegar as chamadas para o atributo cut Index, foram definidos os mé-
todos insertEdgeToCut (...), queryEdgesOnCut (), getCutWeight (),

calculatekEdgeCut (...) e removeEdgeFromCut (...).
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I

index

Cutindex Partitionindex

A

- cutindex / - partitionindex

Partition

-level : int
-kiint

Partition(k : int, partitionidsx : Partitionindex, cutldx: Cutindex)

Partition(k : int, partitionldsx : Partitionindex, cutldx: Cutindex, level : int)
inserthodeTolndex(setld : int, node : ModeWrapper) : void
removelodeFromindex(setld : int, node : NodeWrapper) : void
inserthodeToSetWithEdgeOnCut(node : NodeWrapper, newSet : int, edgeOnCut : EdgeWrapper)
updateNodePartition(node : NodeWrapper, oldSet : int, newSet : int) : void
queryNodesFromSet(setld : int) : terable=NodeWrapper=

+ getAmountOfModesFromsSet(setld : int) : int

+ insertEdgeToCut{edge : EdgeWrapper) : void

+ removeEdgeFromCut(edge : EdgeWrapper) : void

+ gueryEdgesOnCut() : terable<=EdgeWrapper=

+ calculateEdgeCut(allEdges : terable<=EdgeWrapper=): void

+ getCutWeight() : int

+ getK() : int

+ createBestPartition(keeper: Partitionkeeper) : BestPartition

L"}.

+ o+

BestPartition

+ BestPartition(level : int, k: int, indexPart : Partitionindex, indexCut : Cutindex)
+ exportPartition(fileName : String) : void

TwoWayPartition

+ TwoWayPartition(level . int, partitionlds : Partitionindex, cutldw: Cutindex)
+ initialFikedBalancedPartition{graph : GraphWrapper) : int

+ initialarbitraryPartition(it : int, graph : GraphWrapper) : int

+ generateBoundaryPartition(edgesOnCut : lterable<EdgeWrapper=) : void
+ changeNodePartitioninode : NodeWrapper) : void

+ getallNodessetl() : lterable=NodeWrapper=

+ getdliNodesSet2() : terable<=NodeWrapper=

Figura 5.7: Cerne da estrutura de particionamento

O método createBestPartition(...) instancia um objeto da classe
BestPartition, designado para armazenar a melhor particao alcancada até um
certo momento da execugao do algoritmo. Ele armazena os indices atuais de ares-
tas no corte e vértices em cada particao, fornecido pelo atributo keeper. Apds
a obtencao dos dois indices, este método informa ao atributo keeper para criar
novos indices, para utilizacao nas proximas iteracoes, pois os atuais devem ser
mantidos para consultas futuras da melhor particao encontrada até o momento. A
classe BestPartition também permite exportar as informacoes internas de par-
ticionamento para futuras consultas, através do método exportPartition (),

para um arquivo de texto cujo nome é fornecido pelo parametro fileName.

A classe TwoWayPartition foi incluida neste diagrama pois ela é utili-
zada por varios algoritmos de particionamento 2-way, como, KL (KERNIGHAN;
LIN, 1970), BKL e Multinivel (KARYPIS; KUMAR, 1995), FM (FIDUCCIA;
MATTHEYSES, 1982), Banded Diffusion (PELLEGRINI, 2007), entre outros.

Com ela, é possivel criar uma particao fixa balanceada ou uma particao aleatoria,
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respectivamente, através dos métodos initialArbitraryPartition(...)

e initialFixedBalancedPartition(...).

Um método utilitario, chamado changeNodePartition (. ..), éfornecido,
no qual troca o vértice de particao e ja atualiza os indices internos. Ja os méto-
dos getAl1NodesSetl (...) e getAllNodesSet2 (...) obtém os vértices
da particdo correspondente. Finalmente, um método que ¢é utilizado por algo-
ritmos multiniveis, generateBoundaryPartition (.. .), gera uma particao

somente com os vértices que estao na fronteira.

O subcomponente index, detalhado na Figura 5.8 possui as classes e interfaces
utilizadas pelo componente partition. Os métodos das classes que realizam as

interfaces foram omitidos para tornar o diagrama mais legivel.

edges CutindexMem CutindexDB
- edgeCutWeight : int = 0 -EDGE ON CUT: String = "EC"
EdgeWripper + CutindexMem() - edgeCutweight : int = 0
bR - + CutindexDB(indexCut : Relationshipindex)
. p - -
B I -
=<interface>>
Cutindex

+ addEdgeToCutiedge : EdgeWrapper) : void
+ removeEdgefromCutiedge : EdgeWrapper) : void

+ getCutWeight() : int ]
+ queryEdgesOnCut(] : lterable<=EdgeWrapper= nepdj
- cutindex
— Relationshipindex
Partition
- partitionindex e )
—E=>Node ;
Index

=<interface>=
Partitionindex

+ initialize(k : int) : void

+ addNodeToSet(setid : int. node : NodeWrapper) : void

+ removeNodeFromSet{setld : int, node : NodeWrapper) : void
+ gueryNodes(setid : int) : Iterable<=NodeWrapper=

- indexCut

- indexPartition

+ queryAmountOfNodes(setid : int) . int - -
’,’ ":2\ PartitionindexDB
.
/' —- + PartitionindexDB(indexPartition : Index<=MNode=)
L PartitionindexMem - incrementAmountOfilodes(setid : int) : void
- decrementAmountOfilodes(setld : int) : void
NodeWrapper nodes + PartitionindexMem()

Figura 5.8: Detalhes da estrutura de indices

Os principais elementos deste componente sao as interfaces PartitionIndex

e addEdgeToCut (...):

e removekdgeFromCut (...):

e CutIndex. A interface CutIndex define os servigos necessarios para manu-

tencao das arestas do corte, através dos seguintes métodos:

adiciona uma aresta no corte atual.

remove uma aresta do corte.
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e getCutWeight (): recupera o valor da soma do peso das arestas que estao
no corte.
e queryEdgesOnCut (): obtém a lista atual de arestas do corte.

Por sua vez, as classes Cut IndexMem e Cut IndexDB realizam a interface
Cut Index, cada qual utilizando seus recursos de acordo com a forma de armaze-
namento interno dos indices. A classe Cut IndexMem armazena, em seu atributo
edges, uma colecao de objetos da classe EdgeWrapper para fornecer as infor-
magcoes definidas por sua interface. Ja a classe Cut IndexDB utiliza dos recursos
do Neo4J, através do atributo indexCut do tipo RelationshipIndex, para

fazer a indexacao das arestas.

A indexacao dos vértices, definida pela interface PartitionIndex é forne-

cida pelos seguintes métodos:

e initialize (...): permite as subclasses fazerem as inicializa¢des neces-

sarias para a manipulacdo dos vértices.

e addNodeToSet (...): adiciona um vértice em uma certa particao.
e removeNodeFromSet (...): remove um vértice de uma certa particao.
e queryNodes (...): obtém os vértices de uma dada particao. Este método

também ¢é utilizado para armazenar o resultado do particionamento, feito

pelo método exportPartition () da classe BestPartition .

e queryAmountOfNodes (...): obtém a quantidade de vértices de uma

dada partigao.

As classes PartitionIndexMem e PartitionIndexDB realizam a inter-
face PartitionIndex para armazenamento interno dos indices de vértices por
particdo. A classe PartitionIndexMem armazena, em seu atributo nodes, uma
colecao de objetos da classe NodeWrapper. Por outro lado, a classe Partition-—
IndexDB utiliza o préprio recurso de indexacgao interna do banco de dados Neo4lJ,
através do atributo indexPartition do tipo Index<Node>, para fazer a in-

dexacao dos vértices.
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5.4 Qutras consideracoes sobre a arquitetura

A partir da estrutura mostrada até aqui, o pesquisador deve voltar seus esforgos
para a implementacao do algoritmo, independentemente do ambiente de armaze-
namento do grafo, permitindo também a criagao de outras estruturas de dados
para auxiliar na execugao do particionamento. Outra caracteristica importante é

a facilidade de se trocar o grafo utilizado em um mesmo algoritmo.

Vale ressaltar que a arquitetura proposta é extensivel para utilizacao de outros
bancos de dados orientados a grafos, bastando criar subclasses para as implemen-
tagoes especificas desejadas. Outras classes especializadas em particionamentos
especificos também podem ser criadas a fim de atender a um algoritmo em parti-

cular, fornecendo meios para facilitar e acelerar seu desenvolvimento e seus testes.



6 Aplicacao da Arquitetura

A partir do modelo de classes apresentado no Capitulo 5, a implementacao da
arquitetura foi feita utilizando a linguagem Java. A escolha desta linguagem foi
fortemente influenciada pelo uso do banco de dados Neo4j, que ¢ facilmente aces-
sivel de forma embutida dentro de um programa Java, bastando fazer a inclusao

de suas bibliotecas no projeto desejado, conforme mostrado no Capitulo 3.

Com a arquitetura pronta, deu-se inicio a definicdo das classes para a im-
plementagao de quatro algoritmos classicos de particionamento, permitindo sua
utilizagao e validacao através da execucao dos experimentos, mostrando a forma
de invocar um algoritmo independente da forma de armazenamento do grafo, para

demonstrar ao usuario a facilidade de utilizagdo da arquitetura.

Também serao mostradas, neste capitulo, as caracteristicas dos grafos uti-
lizados nos experimentos, bem como os resultados da execucao dos algoritmos

implementados.

6.1 Utilizacao da arquitetura

Para a validacao da implementacao da arquitetura proposta, os quatro algorit-
mos foram implementados utilizando as classes GraphWrapper, Transaction-—
Control, Partition e BestPartition, além das interfaces NodeWrapper,
EdgeWrapper, CutIndex, TransactionInterface, PartitionIndex e
PartitionKeeper. Assim, a codificacdo de um determinado algoritmo é feita
de forma genérica, deixando a decisao da escolha da forma de armazenamento do

grafo para o c6digo que executa o algoritmo.

Para facilitar o entendimento do trabalho realizado, a Figura 6.1 apresenta o
diagrama com as classes necessarias para a implementacao do algoritmo de Ker-

nighan e Lin (1970), onde ainda nao é especificado qual serd a estrutura interna
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de armazenamento do grafo.

KLPartition

" - . — 4[4 TwoWayPartition
+ KLPartition({level : int, partitionldx : Partitionindex, cutldx : Cutindex)

+ exchangePairs(moves : List<ModePair>, graph : GraphWrapper)

/\\par‘tition
GainList

KL
- + addPair(i : NodeDiff, j : NodeDiff, gain : int) : void
- MAX_NUNBER_WITH_GREAT D : int = 3 + getBestPair() : NodePair
+ Kligraph : GraphWrapper) e |
+ KL{graph : GraphWrapper, partition : KLPartition) - bestPair |
# calculateCost() : void X
# calculateDForNode(node : NodeWrapper) : void NodePair I
# recalculateCost(pair : NodePair) : void !
# updateDOfNeighbors(baseNodeDiff : NodeDiff) : void -gain: int \
# calculateGain() : GainList - actualGain : int !
# acceptMegativeGain() : boolean ;
# choosePair(gains : Gainlist) : ModePair + NodePair) |
# performExchange(pairs : List<=NodePair=) : int i i !
# kliteration(itNumber : int) : int . \
+ executeKL() : BestPartition RERY kY
NodeDiff
-nodeld : long
dvalues - partition : int
diffs [Nt
DArray > + NodeDiff(nodeld : long, partition : int, d : int)
a4l * compareTolo : NodeDiff) : int

+ addNode(nodeld : long, set : int, d: int) : void

+ removeMode(node : NodeDiff) : void

+ getSetl(): Set<NodeDiff>

+ getSet2(): Set=NodeDiff>

+ removeMode(nodeld : long, partition : int, d : int) : void

Comparable<ModeDiff>
Figura 6.1: Classes do algoritmo KL

Neste diagrama, a classe KL utiliza as defini¢oes das interfaces NodeWrapper
e EdgeWrapper e a classe abstrata GraphWrapper como forma de acesso aos
objetos de armazenamento do grafo para fazer os calculos de custo e ganho dos

vértices, além de escolher e efetuar a troca dos pares de vértices entre as partigoes.

A classe KLPartition, que é subclasse de TwoWayPartition, permite
fazer as operagoes sobre as particoes, através do método exchangePairs (...),

que ¢ especializado em efetivar a troca dos pares escolhidos pelo algoritmo.

A classe KL possui os métodos necessarios para a execucao dos passos do al-
goritmo, como célculo e manuten¢ao do valor de diferenca de cada vértice, repre-
sentado pela classe NodeDiff, calculo e armazenamento dos ganhos, auxiliados
pela classe GainList, que mantém os pares de vértices candidatos e ja obtém o
melhor par a ser trocado. A classe NodePair armazena o ganho de um par de

vértices e a classe e DArray mantém ordenados os objetos da classe NodeDiff.

A classe KL possui dois construtores. Ambos possuem o pardmetro graph,
do tipo GraphWrapper, que permite ao desenvolvedor definir qual grafo espe-
cifico serd utilizado. Assim, para a invocacao deste codigo utilizando o grafo em

memoria, basta instanciar a classe KL especificando o objeto do grafo desejado. O
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segundo construtor é utilizado pelo algoritmo BKL (KARYPIS; KUMAR, 1995),

onde ja existe uma particao inicial, que é recebida pelo pardametro partition.

A Listagem 6.1 mostra a simplicidade de instanciar o objeto do grafo em
memoéria principal e invocar o algoritmo através do método executeKL () do

objeto k1.

Listagem 6.1: Chamada ao algoritmo KL com o grafo em meméria

1 GraphMem graph = new GraphMem (graphFileName) ;
2 KL k1 = new KL (graph);
3 BestPartition resultPartition = kl.executeKL();

4 resultPartition.exportPartition ("kl-mem.out");

A linha 4 armazena o resultado da execugdo no arquivo k1-mem. out, facili-

tando ao usuario da arquitetura verificar posteriormente seu resultado.

Para executar o algoritmo KL utilizando o banco de dados Neo4J, basta alterar
a linha 1 da Listagem 6.1 para instanciar o grafo apropriado, como mostrado na

Listagem 6.2.

Listagem 6.2: Chamada ao algoritmo KL com o grafo no banco de dados

1 GraphDB graph = new GraphDB (graphFileName) ;
2 KL k1l = new KL (graph);
3 BestPartition resultPartition = kl.executeKL();

4 resultPartition.exportPartition("kl-db.out");

Vale observar que nao houve alteracdes nas linhas 2 e 3 das listagens 6.1
e 6.2, pois todo o cédigo correspondente da Figura 6.1 utilizou classes genéricas e
interfaces presentes na arquitetura. Desta forma, um mesmo algoritmo pode ser

executado utilizando o grafo em memoria principal ou em banco de dados.

Similarmente ao algoritmo KL, foram implementados outros trés algoritmos
para o uso e a validacao da arquitetura: FM (FIDUCCIA; MATTHEYSES, 1982),
2-way multinivel (KARYPIS; KUMAR, 1995) e Greedy-Kway (JAIN; SWAMY;
BALAJI, 2007).

A Figura 6.2 ilustra as classes criadas para a implementagao do algoritmo FM,
com a classe principal FM que utiliza a classe Bucket para auxiliar na manutencgao
dos vértices de acordo com seus ganhos e a classe Move para manter o vértice e
seu respectivo ganho, acessados por seus métodos get e set que foram omitidos

no diagrama.
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FM

- sizePartitionA : int
-ratio : double TwoWayPartition
-F1 : double partition

-F2: double

-SMAX : int =1

+ FMi{graph : GraphWrapper, ratio : double)
- calculatelnitialGains() : void

- selectBestCellToMove() : ModeWrapper Comparable<Move>
+ checkBalanceCondition(nodeWeight : int) : boolean

+ updateGainOfaffectedModes(node : NodeWrapper) : void
- findMaximumPartialGain(moves : List=Move=] : int

- makeAllMovesPermanent(moves : List=Move=) : int =~
- fmiteration(itMumber : int) : int
+ executeFM() : BestPartition

+ execute() : void - gain:int

Move

+ Move(node : NodeWrapper, gain : int)
+ compareTo(o: Move) : int

bucket
Bucket

node

+ getNodeswithGain(gain : int) : Collection=NodeWrapper=
+ insertGainForiode(gain : int, node : NodeWrapper) : void
+ removeModeWithGain(gain : int, node : NodeWrapper) : void
+ getGainsOrdered() : NavigableSet=Integer= NodeWrapper
+ getMaxGain() : Integer
+ isEmpty() : boolean

nodes

Figura 6.2: Classes do algoritmo FM

A classe TwoWayPartition, detalhada na Figura 5.7, prové o suporte de
particionamento para a classe FM. As interfaces NodeWrapper e EdgeWrapper
e a classe abstrata GraphWrapper sao utilizadas pela classe FM para definir o
acesso ao conteido do grafo a fim de criar um particionamento inicial, calcular os
ganhos, selecionar o melhor vértice a ser movido, atualizar o ganho dos vértices
afetados pelo movimento do vértice escolhido e efetivar o movimento dos vértices
no particionamento. Assim, novamente, estas classes ficam independentes do tipo

de armazenamento do grafo.

O cb6digo, mostrado na Listagem 6.3, utiliza o grafo no banco de dados na
execucgao do algoritmo FM e exporta o particionamento resultante para o arquivo

fm-db.out, similar ao c6édigo da Listagem 6.1.

Listagem 6.3: Chamada ao algoritmo FM com o grafo em banco de dados

1 GraphDB graph = new GraphDB (graphFileName) ;
2 FM fm = new FM(graph);
3 BestPartition resultPartition = fm.executeFM();

4 resultPartition.exportPartition("fm-db.out");

Para o algoritmo de biparticdo multinivel (KARYPIS; KUMAR, 1995), repre-
sentado na Figura 6.3 pela classe abstrata TwoWayMultilevel, foram criadas
duas classes para auxiliar na contracao dos vértices: CoarseHelper e Matching
que, a partir de um grafo original, criam um grafo contraido utilizando a técnica

de emparelhamento das arestas mais leves, conforme descrito no item 1 da se-
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cdo 4.3, até atingir a quantidade desejada de vértices, definida pelo pardmetro
nodesInHighestLevel (...) do método executeMultilevel, que neste
trabalho possui o valor 500 baseado no artigo original, onde os autores sugerem

que o grafo seja contraido até algumas centenas de vértices.

Matching

+ coarseModes(newGraph : GraphWrapper, vl : NodeWrapper, v2 : NodeWrapper) : void
- addEdgesFromMode(oldNode | NodeWrapper, oldModeOtherld : long, coarsediode : NodeWrapper)
+ processRemaininglodes{nodes : Map<NodeWrapper,Boolean=, newGraph : GraphWrapper) : void
- addEdgesFromRemainingNodes(oldv : NodeWrapper, newVertice : ModeWrapper) : void

/N
I

i
CoarseHelper

+ coarseOnelevel(level : int, oldGraph : GraphWrapper, newGraph : GraphWrapper) : boolean
- coarseGraphWithNodes(newGraph : GraphWrapper, nodes : Map<NodeWrapper,Boolean=) : void

coarseHelper

TwoWayMultilevel

- nodesinHighestLevel : int

+ TwoWayMultilevellgraph : GraphWrapper)

# createNewGraph(level . int) : GraphWrapper

# createNewPartition(level : int) : TwoWayPartition

# refineGraph(graph : GraphWrapper, level : int, partitionToRefine : BestPartition) : BestPartition
# executePartition(graph : GraphWrapper, partition : Partition) : BestPartition

# projectPartitionBackigraphM_1 : GraphWrapper, graphM : GraphWrapper) : BestPartition
- executeCoarsening() : void

- uncoarsednelevel() : BestPartition

- improvePartition(graph : GraphWrapper, partition : BestPartition) : BestPartition

- executeUncoarse() : BestPartition

+ executeMultilevellnodesinHighestLevel : int) : void

\Lpartition

| TwoWayPartition |

MultilevelNeoDB MultilevelMemory
- dbFileName : String  }------3 KL E----- - graphFileName : String
+ MultinivelNeoDB(graphFile : String) AN + MultinivelMemory(graphFile : String)
BKL

Figura 6.3: Classes do algoritmo 2-way multinivel

A classe TwoWayMultilevel, internamente, utiliza uma instancia da classe
TwoWayPartition para manter as informagoes de particionamento e possui al-
guns métodos abstratos, implementados por suas subclasses, MultilevelNeoDB
e MultilevelMemory, para apoiar a execucao do algoritmo, instanciando obje-

tos apropriados de memoria ou banco de dados.

O método executePartition(...), que define o processo de particio-
namento, utiliza a classe KL para a biparticio e a classe BKL para o refina-
mento, que é feito pelo método refineGraph(...). Os métodos abstratos
createNewGraph(...) e createNewPartition(...) auxiliam o pro-
cesso multinivel a medida que é necessario avancar a um nivel superior, criando o

grafo e a particdo correspondente.

Para auxiliar na fase de expansao do grafo, a classe TwoWayMultilevel pos-



74

sui os métodos projectPartitionBack (...) eimprovePartition(...).
Por questoes de simplificacao, os métodos implementados pelas subclasses foram

omitidos do diagrama.

Como exemplo de aplicacao destas classes, a Listagem 6.4 exibe o codigo para
invocar o algoritmo multinivel utilizando o grafo no banco de dados e, finalmente,

exportando o particionamento final para o arquivo mn—db. out.

Listagem 6.4: Chamada ao algoritmo Multinivel com o grafo em banco

1 MultilevelNeoDB mn = new MultilevelNeoDB (graphFileName) ;
2 BestPartition resultPartition = mn.executeMultilevel (500);

3 resultPartition.exportPartition("mn-db.out");

Neste codigo nao foi necessario criar o objeto grafo, pois a classe Multilevel-—
NeoDB ja o fornece de acordo com o pardmetro graphFileName para a execugao
do algoritmo utilizando o banco de dados. Isto também é valido para os novos gra-

fos de niveis superiores.

Para suportar a execucao do codigo multinivel, foram criadas as classes que

implementam o algoritmo BKL, discutido na secao 4.3.1, ilustradas na Figura 6.4.

partition

KL >|| KLPartition |

BKL

+ BEKL(graph : GraphWrapper, partition : KLPartition)
# acceptMegativeGain() : boolean

# recalculateCost(pair : NodePair) : void

+ executeBKL() : BestPartition

BKLPartition

+ BKLPartition(level : int, partitionldsx : Partitionindex, cutldx: Cutindex)
+ addMeighborsToFrontier(baseNode : NodeWrapper) : List=ModeWrapper=

Figura 6.4: Classes do refinamento BKL

A classe BKL herda as caracteristicas da classe KL adicionando dois compor-
tamentos especificos através de seus métodos protegidos. Primeiramente, o mé-
todo recalculateCost (...) obtém os vértices vizinhos ao vértice em ques-
tao, calcula os valores de diferenga deles, inclui-os no particionamento (pois eles
se tornaram parte da fronteira) e atualiza o valor do custo, através do método
recalculateCost (...) daclasse KL. Seu método acceptNegativeGain ()

sempre retornara false, pois, no refinamento, acredita-se que o processo de parti-
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cionamento nao esteja mais em um minimo local, permitindo que somente trocas

com ganhos positivos sejam aceitas.

O modelo de classes, exibido na Figura 6.3, permite que outras classes além da
MultilevelNeoDB e MultilevelMemory sejam criadas, de forma que o par-
ticionamento e o refinamento sejam executados utilizando outros algoritmos. Para
isto, basta reescrever adequadamente os métodos executePartition(...) e
refineGraph (...), podendo assim, haver varias combinacoes que o usuario

desejar para execucao destes passos neste ambiente multinivel.

Para suportar os requisitos do algoritmo de Jain, Swamy e Balaji (2007), foram

definidas as classes ilustradas na Figura 6.5.

GreedyKW ay

sl int

+ GreedykWay(graph : GraphWrapper, k: int, seeds : List=Integer=)
- updateNForNeighborsOfiode(justPicked : NodeWrapper) : void seeds
- updateFrontier(baseNode : NodeWrapper) : void

- peekNode(setld : int, nodeld : long) : NodeWrapper .
- chooseNodes(seeds : List<integer=) : List<NodeWrapper= List<Integer=
- getSeedNodes(seeds : List=integer=) : void
- getMinP() : SubSet

- getMaxM(set : SubSet): Long —
+ executeGreedykKWay() : void | Partition |
\Elar‘tition /

GreedyKWayPartition

+ PartitionGreedy(level : int, k : int, partitionldx : Partitionindex, cutldx : Cutindex)
+ getSetByld(setld : Integer) : SubSet

+ getSets(): Map=Integer,SubSet=>

+ includeNodesToFrontier(baseNode : NodeWrapper) : List<NodeWrapper=

+ getFrontierCount() : int

+ updateDifffor{affectedNeighbors : List=Long=) : void

+ removeFromFrontier(nodeld : Long) : void

fro nt%

Frontier

+ remove(nodeld : Long) : void
+ getNodes() : Collection=NodeWrapper=
+ includeModesToFrontier(baseMode : NodeWrapper) : List<NodeWrapper=

<_________________________________

sets
SubSet
-id : int
nodes
+ SubSet(id : int)
+ getld(} : int
+ getMirvall) : Integer ~— p--=
+ getAnyModeWithDiff(diff : int) : Long NodeWrapper
+ getMN{node : NodeWrapper) : int
+ incrementM{node : NodeWrapper) : void
+ updateDiff(subSets : Collection=5SubSet=, affectedMeighbors : Collection<Long=)
+ removeModeFromBucket(nodeld : Long) : void

Figura 6.5: Classes do algoritmo Greedy-K Way

A classe GreedyKWay utiliza os vértices iniciais para avancgar no grafo, através
da fonteira que vai se formando a cada vértice consumido. Para obter o préximo
vértice a ser processado, € utilizado o método peekNode (. ..), enquanto que o

método updateFrontier (...) adiciona novos vértices na fronteira e atualiza
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e efetua os cdlculos necessarios.

Os métodos getMinP (...) e getMaxN(...) selecionam a préxima par-
ticao e o proximo vértice a ser adicionado a ela. Para manter as informagoes dos
valores de N e dif f, é utilizada a classe SubSet facilitando a obtencao de vértices

candidatos a serem utilizados nas proximas execugoes.

Para manter o particionamento, é utilizada a classe GreedyKWayPartition,
a qual gerencia as instancias de cada SubSet, bem como a fronteira que vai sendo

formada conforme o algoritmo avanca.

A Listagem 6.5 mostra um exemplo de uso das classes para a invocacdo do
algoritmo Greedy-K Way utilizando o grafo em memoria, para um particionamento
em 3 subconjuntos, utilizando trés nimeros aleatérios como identificadores dos

vértices iniciais.

Listagem 6.5: Chamada ao algoritmo Greedy-KWay com o grafo em memoéria

1 int k = 3;

2 Random rand = new Random() ;

3 List<Integer> seeds = Arrays.aslList (new Integer [] {

4 rand.nextInt (), rand.nextInt (), rand.nextInt () });

5 GraphMem graph = new GraphMem (graphFileName) ;
6 GreedyKWay gkway = new GreedyKWay (graph, k, seeds);
7 BestPartition resultPartition = gkway.executeGreedyKWay () ;

g resultPartition.exportPartition ("g3w-db.out");

Com base nestes diagramas e exemplos de utilizacao da arquitetura, o usuario
pode, tanto criar novas estruturas, quanto testar novos algoritmos de particiona-
mento de grafos com a possibilidade de execugao utilizando a memoria principal

ou um banco de dados orientado a grafos.

Isto favorece o aumento de implementagoes de algoritmos de particionamento
de grafos, permitindo a realizagdo de testes com maior eficiéncia sem a necessidade
de alteragoes no codigo interno do algoritmo para usufluir da mudanca da estrutura

do grafo.
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6.2 Experimentos

Esta secao mostra os resultados dos experimentos da execucao do cédigo de-

senvolvido, tanto da arquitetura quanto dos algoritmos.

Estes experimentos visam mostrar o impacto no desempenho dos algoritmos
de particionamento implementados, considerando o armazenamento dos grafos em

disco e na memoria principal. Além disso, estes testes possibilitaram:

e validar a implementagao da arquitetura desenvolvida;
e validar o cédigo dos algoritmos implementados;

e medir o tempo de execugao de cada algoritmo em cada forma de armazena-

mento.

Uma parte importante do processo experimental foi a leitura e importacao dos
grafos para o banco de dados. Isto foi feito através da classe GraphFileReader,
ilustrada na Figura 6.6, que foi codificada para fazer a leitura de um arquivo
texto e criar os vértices e arestas no bando de dados Neo4j, através do mé-
todo importGraph (GraphWrapper graph, String sourceFileName).
Este método também foi utilizado para fazer a leitura dos grafos com as estruturas

de dados em memoria, bastando utilizar o parametro graph adequadamente.

GraphFileReader

+ importGraph(graph : GraphWrapper, sourceFileName : String) : void

GraphWrapper | - —___=_ ;:)

NodeWrapper

Figura 6.6: Classe para importar o grafo para o banco Neo4J

O formato dos arquivos texto, utilizados neste trabalho, seguem um padrao
utilizado pelo software JOSTLE (WALSHAW; CROSS, 2007) e outros softwares,
como, Chaco (HENDRICKSON, 2011) e METIS (KARYPIS; KUMAR, 2009),
onde, a primeira linha possui a quantidade de vértices e arestas e, opcionalmente
um cédigo sobre as informacoes do grafo. Cada linha seguinte corresponde a um
vértice e possui uma lista de valores, separados pelo caractere espaco, indicando

seus vértices adjacentes.
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Para a validacao dos codigos dos algoritmos, foi utilizado um conjunto compos-
to por nove grafos sintéticos gerados através da ferramenta GraphStream (PIGNE
et al., 2008). Ela foi desenvolvida na linguagem Java e possui classes que geram
os mais variados tipos de grafos, além de recursos para visualizagdo e exportagao

de grafos como imagens e outros formatos.

Conforme ilustrado na Figura 6.7, foram criadas as subclasses da classe Base—
Generator, do pacote graphstream, para gerar os grafos, para controlar a

quantidade de arestas inseridas no corte e a quantidade de vértices em cada cluster.

graphstream
=<interface>>
Generator

+ begin() : void

+ end() : void ) FileSinkimages
+ nextEvents() : void

|
BaseGenerator |<]_| IncompleteGridGenerator | FileSinkBase
FAN A} 7N
CustomGridGenerator FileSinkJostle

-amount : int

+ exportGraph(graph : Graph)

+ CustomGridGenerator{amount : int)

CustomLobsterGenerator

-amount @ int
-minDegree : int

- maxDegree : int

- side : boolean = true

+ CustomlLobsterGenerator(amount : int, minDegree : int, maxDegree : int)
- addRemainingEdges() : void

ClusterGenerator

-amount :int
-kint
-minDegree : int
- maxDegree : int

+ ClusterGenerator{amount : int, minDegree : int, maxDegree : int, k: int)
- addRemainingEdges() : void

CustomFlowerSnarkGenerator

-n:int

+ CustomFlowerSnarkGenerator(n : int, maxDegree : int)

Figura 6.7: Classes para geracao dos grafos sintéticos

A criagao dos vértices é feita através de chamadas ao método nextEvent (),
que cria os vértices e arestas aleatoriamente. Os métodos begin () e end ()
permitem fazer a inicializacao e finalizacao do processo de geracao do grafo. Estes

trés métodos foram omitidos das subclasses para simplificar o diagrama.

Para exportar o arquivo no final do processo de geracao, com o formato de texto
padrao estabelecido, foi necessario criar a subclasse FileSinkJostle, que herda

da classe FileSinkBase.



79

Os grafos gerados sdo exibidos na Tabela 6.1, onde é mostrado a quantidade
de vértices, a quantidade de arestas e o corte minimo ja conhecido, por serem

construidos sinteticamente.

Grafo N°¢ de vértices | N° de arestas | Menor corte
gen_ 100 100 198 7
gen_ 500 500 951 4
gen__1000 1000 1901 4
gen_ 2000 2000 3829 5
flowerSnark 99 131 3
lobster 500 741 1
grid 100 112 360 12
grid_ 500 511 1839 27
grid_ 1000 1063 3947 39

Tabela 6.1: Grafos sintéticos para validacao dos algoritmos implementados

Os quatro primeiros grafos, com prefixo gen, foram gerados utilizando a classe
ClusterGenerator, que permite especificar a quantidade k de conjuntos. Ini-
cialmente sao criados k vértices, um em cada cluster. Nas préximas iteragoes,
novos vértices sao adicionados a cada cluster, e sao conectados aos seus vizinhos
de seu proprio grupo. A quantidade de arestas que cada vértice possui é definida
pelos atributos minDegree e maxDegree, que, para estes grafos, foram defini-
dos como 3 e 6 respectivamente. Finalmente, as arestas do corte sao adicionadas
conectando-se todos os vértices iniciais e vértices aleatérios de diferentes clusters,

nao ultrapassando uma quantidade maxDegree de arestas.

O grafo flowerSnark foi gerado pela classe CustomFlowerSnarkGenerator
e o grafo lobster foi gerado pela classe CustomLobsterGenerator, através de

métodos que adicionaram arestas no corte até atingir a quantidade maxDegree.

Ja os grafos de prefixo grid foram gerados utilizando a classe CustomGrid-
Generator, reutilizando o processo de construgao do grafo, definido em sua su-

perclasse TncompleteGridGenerator.

Para caracterizar visualmente o contetido dos grafos da Tabela 6.1, foi utilizada
a classe FileSinkImages do pacote graphstream para gerar as imagens de

cada grafo, esbocados na Figura 6.8.

Para os experimentos relacionados ao consumo de memoéria, um outro con-
junto de grafos foi utilizado, aumentando a abrangéncia dos experimentos. Este

conjunto, publicado por Bader et al. (2013) (na categoria Clustering Instances),
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Figura 6.8: Representacao visual dos grafos sintéticos da Tabela 6.1

foi utilizado devido a quantidade elevada de vértices e arestas, forcando a ocor-
réncia de problemas na execucao dos métodos de particionamento em memoria.
Deste segundo conjunto de grafos, somente 11 foram utilizados, conforme listados

na Tabela 6.2.

De acordo com Bader et al. (2013), estes grafos possuem o formato definido
por Walshaw e Cross (2007) e também possuem as seguintes caracteristicas:

e possuem suas matrizes simétricas;

e nao possuem arestas paralelas;

® Nnao possuem auto-arestas;

e nio possuem arestas com peso zero nem com peso infinito;

e 0s pesos sao atributos opcionais;

e 0s pesos de vértices e arestas sao expressos em valores inteiros.
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Grafo V| |A|
astro-ph 16.706 121.251
cond-mat 16.726 47.594
as-22july06 22.963 48.436
cond-mat-2003 31.163 120.029
cond-mat-2005 40.421 175.691
smallworld 100.000 499.998

G_n_pin_ pout 100.000 501.198
caidaRouterLevel 192.244 609.066

cnr-2000 325.557 | 2.738.969
eu-2005 862.664 | 16.138.468
in-2004 1.382.908 | 13.591.473

Tabela 6.2: Grafos reais utilizados (BADER et al., 2013)

Para os vértices ou arestas que nao continham pesos, foram considerados o

valor unitario para a execucao dos experimentos.

O particionamento inicial, utilizado pelos algoritmos KL, FM e pelo Multi-
nivel, foi feito utilizando o método initialArbitraryPartition(...) da
classe TwoWayPartition. Isto permitiu que, através das varias execugoes, se
alcangasse diferentes resultados, sendo que os melhores foram utilizados neste tra-
balho. Ja o algoritmo Greedy K-Way utiliza vértices iniciais aleatéorios em sua

execucao.

Para o algoritmo Greedy K-Way, os experimentos foram feitos com o valor de
k variando de 2 a 5, onde, para k = 2, foram utilizados os grafos da Tabela 6.1 e
para 3 < k <5 foram utilizados os grafos da Tabela 6.3, que também foram gerados

utilizando a classe ClusterGenerator com seu respectivo valor de k.

Grafo N¢ de vértices | N° de arestas | Menor corte
gen_k3 100 100 188 5
gen_ k3 500 500 946 5
gen k3 1000 1000 1914 9
gen_k4 100 100 191 8
gen_ k4 500 500 972 8
gen_k4 1000 1000 1913 9
gen_ k5 100 100 195 8
gen_ k5 500 500 958 7
gen_ k5 1000 1000 1901 6

Tabela 6.3: Grafos sintéticos k —way

A representacao visual de cada um dos grafos da Tabela 6.3 ¢é ilustrada na

Figura 6.9.
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Figura 6.9: Representacao visual dos grafos sintéticos da Tabela 6.3

A avaliagao foi conduzida em computadores equipados com processador Intel
Core2Quad 2,83G H z com 4 nucleos e cache L2 de 6M B e 2G'B de meméria RAM,

executando Ubuntu 10.04 com arquitetura de 32 bits.

A maquina virtual Java utilizada foi a OpenJDK Runtime Environment na ver-
sao 1.6.0 18, sendo configurada para executar os algoritmos utilizando as seguin-
tes opgoes de meméria: —Xms1000M (memoéria inicial de 1 GB) e —Xma1500M
(memoria maxima de 1,5 GB).

Com a definicao dos grafos e do ambiente de execucgao, os algoritmos foram

executados para a obtencao dos resultados.

6.3 Analise dos resultados

Os resultados obtidos das execugbes dos algoritmos foram analisados utilizando

duas métricas: (1) corte de arestas e (2) tempo de execugao.
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A principal métrica utilizada para a validagdo dos algoritmos implementados
foi o corte de arestas, que é o principal objetivo da maioria dos algoritmos apre-
sentados neste trabalho. Com ela é possivel conhecer os conjuntos de vértices que
estao fortemente conectados com seus vizinhos internos e fracamente conectados
com seus vizinhos externos. A validagao desta métrica foi feita comparando-se os

resultados obtidos com os valores de corte conhecidos dos grafos sintéticos.

Ja as medidas de tempo foram incluidas para mostrar o impacto da execugao
dos mesmos algoritmos com a utilizacao do grafo estando em disco, possibilitando
ao usuario da arquitetura realizar, caso necessite, uma analise mais apurada de

cada passo do algoritmo, pois as diferencas de tempo ficam bem mais acentuadas.

As analises foram feitas individualmente para cada um dos dois itens anteriores
utilizando as informacoes de execucao dos algoritmos implementados juntamente

com os grafos definidos.

Os resultados relacionados com o corte de arestas foram obtidos executando
vinte vezes o cddigo de cada algoritmo 2-way implementado (KL, FM, Multinivel
e Greedy 2-Way), para os nove grafos da Tabela 6.1, totalizando 720 execugoes,
cada uma utilizando um particionamento inicial aleatério. A mesma quantidade
de execucoes foram feitas para cada valor de 3 <k <5 do algoritmo Greedy-K Way,

para cada grafo da Tabela 6.3, totalizando 540 execugoes.

Apesar da aleatoriedade inicial dos algoritmos, foi possivel constatar que varias
execugoes de todos algoritmos implementados conseguiram alcangar o objetivo do
corte minimo para os grafos sintéticos, pois pode-se validar o resultado obtido com

o valor do corte conhecido para cada grafo.

Como o resultado final do particionamento depende da aleatoriedade inicial,
e houve o alcance do corte minimo pelos cédigos desenvolvidos, conclui-se que as

implementagoes atenderam as especificagoes apresentadas no Capitulo 4.

Para respaldar as informacoes geradas pelos experimentos, a outra métrica
obtida foi o tempo que cada algoritmo consumiu para realizar o particionamento

de cada grafo.

O tempo de execugao dos algoritmos com os grafos sintéticos das Tabelas 6.1
e 6.3, tanto utilizando memoria principal quanto o banco de dados Neo4J, foi rela-

tivamente baixo, nao alcangando 1 segundo, pois estes sao de tamanho reduzido.

Ja para os grafos da Tabela 6.2, o tempo consumido para a execugao dos al-
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goritmos tornou-se relevante. A Tabela 6.4 apresenta os valores de tempo, em
segundos, acompanhados da média aritmética e desvio padrao do tempo de exe-
cucao de cada algoritmo para cada grafo, utilizando as estruturas de dados em

memoria principal.

Grafo KL FM Multinivel | Greedy-2Way
T ‘ o T ‘ o T ‘ o T ‘ o
astro-ph 3,0 5,3 3,4 1,1
32] 0,09 55 0,16 35 024 1,15] 0,01
cond-mat 1,9 3,8 2.8 0,81
20] 045 39] 0,08 3117 029 083] 0,01
. 2.5 5,7 10,4 0,8
as-22july06 27 009] 60] 027 11,6] 042] 097] 0,02
cond-mat- 3,7 8,8 3,2 1,3
2003 38 0,07 91 0,36 33] 0,12 4] 0,01
cond-mat- 5,2 11,8 47 1,6
2005 541 0,09 121] 0,53 49 0,11 1,7] 0,01
smallworld 9,9 23,3 12,7 3,1
101] 012 298| 413| 131] 0,58 32] 0,02
G n pin pout 11,3 41,5 19,0 4.1
— 11,8 023 434] 1,00| 20,3] 0,92 42 0,03
caidaRouter 18,9 77,9 35,4 7,1
Level 196 045 1314 26,71 41,7 2,93 771 039
OoM OoM OoM 13,3
cnr-2000 — ‘ — — ‘ — — ‘ — 115 ‘ 0.50
12005 OoM OoM OoM OoM

Tabela 6.4: Tempo de execugdo em meméria (em segundos)

Aqui percebe-se claramente o limite da memoria, destacados nas células da
tabela com o termo Out of Memory (OoM), onde a execugao destes algoritmos é

impedida devido ao tamanho os grafos.

Estes resultados demonstram a superioridade de desempenho do algoritmo
Greedy-KWay para o biparticionamento, conforme descrito por Jain, Swamy e
Balaji (2007). Outra caracteristica obtida com a implementacao atual é a particu-
laridade deste algoritmo Greedy-K Way em conseguir executar o particionamento
com o grafo enr-2000 (consumindo 13,3 segundos). Isto foi alcancado devido ao

baixo consumo de memoria necessaria para manter as informagoes da fronteira.

Um aspecto demonstrado por Karypis e Kumar (1995) é que, mesmo com a
execugao extra de contragao e expansao feita pelo algoritmo Multinivel, seu tempo
de execucao nao é tao elevado, pois é obtido um particionamento de boa qualidade

com o grafo contraido, evitando que haja uma busca por vértices distantes da



85

fronteira nos grafos mais refinados. Apesar disto, a contragdo pode criar grafos
de niveis elevados, como é o caso do grafo as-22july06, que chegou ao nivel 386
para reduzir o grafo original a 500 vértices (conforme definido na chamada do
método executeMultilevel (...) dalinha 2 da Listagem 6.4) e consumindo
10,4 segundos (considerado elevado em relagdo as outras execugoes com 0 mesmo
grafo). Este comportamento ocorre quando a contracdo cria multinodes de grau
elevado, bloqueando a contracao das outras arestas conectadas nele, levando a uma

quantidade maior de niveis.

A parte mais demorada da execucao dos experimentos corresponde as execu-
¢oes dos algoritmos utilizando os grafos armazenados no banco de dados Neo4lJ.
A Tabela 6.5 mostra os tempos de cada algoritmo, em segundos, para cada grafo,
utilizando as estruturas de dados no banco de dados Neo4J, bem como seus res-

pectivos valores de média aritmética e desvio padrao do tempo de execugao.

Grafo _ KL ) FM N{ultinivel G?jeedy-QWay
X ‘ g X ‘ g X ‘ g X ‘ g
astro-ph 264 117 88 26
302 [ 25,6 131 ] 11,1 89| 15| 324] 91
condemmat 119 80 115 14
124 31 88 38 124 73] 188] 27
. 188 79 431 24
as-22july06 222 [ 183 96 104| 483 46,7 | 247 10
cond-mat- 398 173 123 38
2003 430 | 21,8 202 16,1 128] 28] 460[ 56
cond-mat- 1.059 231 193 60
2005 1163 | 635 277] 301 196] 24| 629] 32
948 858 1.114 126
smallworld 987 290 1.014[ 151 [ 1.345] 144 133 68
G n pin pout 1.062 664 1.748 150
—f-PH— 1123 | 42,2 745] 423 2183 273| 162 10,0
caidaRouter 1.667 1.522 2.397 222
Level 1776 | 852 2053 280 | 2.625[ 304| 233] 164
4.160 2.375 3.614 330
enr-2000 4392 186 | 2534 172 | 3971] 273 339] 16,6
2005 18.171 8.519 7.256 523
18378 [ 405 | 9271 284 7.740] 225| 562] 196

Tabela 6.5: Tempo de execugao utilizando o banco de dados Neo4j (em segundos)

A principal caracteristica visivel nestes resultados demonstra que a execucao
dos algoritmos utilizando o grafo no Neo4J nao acarretou problemas de memo-
ria, mesmo utilizando os grafos maiores, porém, conforme esperado, o tempo foi

consideravelmente maior. Um ponto importante observado neste experimento é a
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utilizacdo da classe TransactionControl, discutida no Capitulo 5, que per-
mitiu efetivar as alteragoes feitas no grafo quando um limite de operagoes fosse
alcancado, liberando memoria para os passos seguintes dos algoritmos. A falta

deste recurso provoca problemas de memoria, mesmo com grafos menores.

Aqui é importante ressaltar que o algoritmo Multinivel cria um novo grafo
para cada nivel de contracao, novamente acentuando o tempo gasto para o grafo
as-22july06.

Os resultados apresentados neste capitulo demonstram que a arquitetura pro-
posta pode ser utilizada para facilitar a implementacao de algoritmos de partici-
onamento de grafos e que, apesar da grande diferenga entre o tempo de execugao
em memoria e em banco de dados, a utilizagao do banco permite a execucao com

grafos muito maiores.

Outro ponto importante é que as implementagoes alcancaram um bom nivel
de qualidade de particionamento, comparados com os valores de cortes definidos

nos grafos gerados.

A utilizacao da arquitetura permitiu que a implementacao fosse feita de ma-
neira padronizada em relagao ao acesso as informacoes do grafo e do particiona-
mento, possibilitando a criacao de um tunico conjunto de classes para um mesmo
algoritmo trabalhar com os dados na memoria ou no banco de dados Neo4J. Este
é o seu objetivo, permitindo aos seus usuarios preocuparem-se com o algoritmo, e

nao com a forma de armazenamento do grafo.



7  Conclusao

Este trabalho apresentou uma arquitetura de software que facilita a implemen-
tagao de algoritmos de particionamento de grafos por parte dos usuarios, além de
permitir que um mesmo algoritmo seja executado utilizando diferentes formas de
armazenamento e representacao do grafo processado, sem a necessidade de altera-

¢oes no codigo interno do algoritmo.

Para prover as informacgoes necessarias de um grafo para a execugao dos algo-
ritmos, a arquitetura define uma camada de abstragao facilitando e padronizando
o acesso a este grafo, deixando a implementagdo do algoritmo independente de

como as informacgoes estao armazenadas.

A arquitetura também prové um servico de manutencao do particionamento,
onde, a partir da definicado da quantidade de parti¢oes, o usuario pode inserir e

remover vértices de cada particdo de forma padronizada e pratica.

Assim, os pesquisadores envolvidos na drea de particionamento podem realizar
seus testes com maior eficiéncia sem a necessidade de alteragoes no coédigo do al-
goritmo para utilizar outras formas de armazenamento. Isto também permite uma
analise pontual de qualquer fragmento de um algoritmo, pois uma simples troca
do grafo da memoria para o banco de dados pode levantar informacgoes de gargalos
em certas partes da implementagao do algoritmo, que nao eram perceptiveis com

0 uso da memoria.

Este trabalho favorece o aumento de implementacoes de algoritmos de par-
ticionamento de grafos, pois os usuarios, consultando os diagramas e exemplos
de utilizagdo da arquitetura, podem criar novas estruturas e testar novos algorit-
mos de particionamento de grafos com a possibilidade de execucao, utilizando a

memoéria principal ou um banco de dados orientado a grafos.

Os quatro algoritmos implementados permitiram validar a estrutura da arqui-

tetura, que se mostrou adequada para um biparticionamento ou para o particio-
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namento k-way através do método Greedy K-Way.

Para a validacao da implementacao dos algoritmos, foram utilizados os grafos
sintéticos, criados através de classes especializadas da ferramenta GraphStream e
para o teste de stress de memoria foram utilizados outros grafos de maior tamanho

disponibilizados pela comunidade.

Apesar deste trabalho nao oferecer um novo algoritmo de particionamento, foi
demonstrado a validade da arquitetura e dos algoritmos implementados, mostrando

também o tempo gasto utilizando os grafos em memoria e em banco de dados.

7.1 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho foi a elaboragao e construgao de uma
arquitetura de software que facilita a implementagao de algoritmos de particio-
namento de grafos, através da padronizacao do acesso ao grafo e manutencao do
particionamento, para seu uso em memoria ou no banco de dados orientados a
grafos Neo4J. Esta solucao foi modelada a partir das necessidades encontradas nas
implementagoes dos algoritmos utilizados para a realizacao dos testes. A arquite-
tura também permite que sejam definidas classes para acesso a outros bancos de

dados, facilitando sua expansao para abranger uma quantidade maior de usudrios.

Outra contribuicao foi a comparagao da execucao dos mesmos algoritmos uti-
lizando os mesmos grafos tanto em memoria, quanto no banco de dados Neo4l.
Esta comparagao é importante, pois o volume de informagoes que sao processa-
das ultrapassa os limites de memoria disponiveis, fazendo com que os algoritmos

necessitem trabalhar diretamente com os dados em disco.

O estudo e a utilizacdo do Neo4J também possui sua relevancia, pois, além
de ser uma ferramenta relativamente nova, permite efetuar o armazenamento e
manipulagdo do grafo dentro do codigo Java, através de sua API, aproveitando
seus recursos de relacionamentos, que evitam o uso de joins caros presentes nos

bancos relacionais.

Vale ressaltar que as implementagoes dos algoritmos podem ser utilizadas e
adaptadas em problemas de classificacdo de dados, bem como em varios outros
problemas da vida real, como redes de iteragao de proteinas, redes sociais, seg-

mentagdo de imagens entre outras.
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Uma tltima contribuic¢ao é o estudo e sumarizagao da bibliografia dos algorit-
mos de particionamento, pois, apesar de haver varios algoritmos classicos, a sintese

aqui apresentada facilita o desenvolvimento de trabalhos futuros na area.

7.2 Trabalhos futuros

Para dar continuidade a este trabalho, existem varias propostas para trabalhos

futuros que podem ser consideradas.

Do ponto de vista da arquitetura, pode-se incorporar classes para permitir a
utilizagao de outros bancos de dados orientados a grafos, aumentando o alcance da
solugdo na comunidade, além de criar classes especializadas de particionamento,
especificas para certos tipos de algoritmos que utilizam diferentes técnicas para

alcangar os seus objetivos.

Além disso, podem ser criados novos recursos na arquitetura para suportar o
particionamento em um ambiente distribuido para tratamento de grafos dindmicos,

ou seja, que possuem insergoes e remogoes tanto de vértices quanto de arestas.

Também ¢é importante implementar outros algoritmos de particionamento a
fim de criar novos recursos na arquitetura para aumentar sua abrangéncia de uti-
lizacdo, bem como criar recursos de instrumentacao do grafo para obtencao de
estatisticas de acessos e gravacoes realizadas por um algoritmo, a fim de melhorar

seu desempenho.

Com relagao aos algoritmos espectrais, pode-se implementar os cédlculos rela-
tivos a matriz laplaciana ou os métodos iterativos utilizando diretamente o grafo
ao invés da matriz de adjacéncia, evitando que todo o grafo seja colocado em

memoria.

Outro aspecto a ser considerado para a continuagao natural deste trabalho,
¢ a criagao de novos algoritmos de particionamento, inclusive utilizando técnicas

hibridas a partir dos métodos ja implementados.

Finalmente, hé a possibilidade de incorporagao da arquitetura desenvolvida
bem como de algoritmos de particionamento dentro do banco de dados Neo4J ou

outro banco de dados orientado a grafos.
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